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RESUMO

A crescente urbanizacdo e a variabilidade climatica intensificam os desafios
relacionados a cobertura do solo no municipio de Barreiros, Pernambuco. Diante
desse cenario, este estudo teve como objetivo avaliar o comportamento espaco-
temporal do uso e ocupagao do solo nesta regido abrangendo os anos de 2017, 2018
e 2021. A metodologia empregou técnicas de sensoriamento remoto, aprendizado de
maquinas e geoprocessamento utilizando imagens Sentinel-2. Para tanto, foram
estimados diferentes indices espectrais: Indice de Vegetacdo por Diferenga
Normalizada (NDVI), indice de Diferenga Normalizada da Agua Modificado (MNDWI),
indice de Construcéo por Diferenca Normalizada (NDBI) e o indice de Solo Exposto
(BSI). Paralelamente, utilizou-se a classificagdo supervisionada com o algoritmo k-
Vizinhos mais préximos (KNN) para o mapeamento de classes de uso e ocupagao do
solo. De forma complementar, o Processo de Hierarquia Analitica (AHP) foi aplicado
para modelar a suscetibilidade as inundag¢des na area de estudo, ponderando fatores
condicionantes como hipsometria, uso e cobertura do solo, NDVI, densidade urbana
e pedologia. Os resultados da analise multitemporal dos indices espectrais revelaram
variagdes (1,30 %) na cobertura vegetal, (1,04 %) agua, e uma continua expansao
das areas urbanizadas construidas (9,97 %) e redugao (7,64 %) do solo exposto ao
longo do tempo. O mapeamento com kNN confirmou a notavel expansédo da area
urbana e uma diminuigdo progressiva da area de agua. A precisdo do algoritmo
demonstrou-se excelente (acuracia global de 95% em 2017, e 100% em 2018 e 2021
para amostras de teste), validando a qualidade dos mapas tematicos produzidos. O
mapeamento de suscetibilidade a inundagdes via AHP identificou as regides de maior
risco concentradas em areas de baixa altitude, ao longo dos cursos d'agua e em zonas
urbanizadas, oferecendo um diagndstico espacial crucial para a gestao local. A
modelagem multicritério AHP provou ser uma ferramenta valiosa para a avaliagao e o
planejamento territorial em Barreiros/PE. O estudo apresenta informagdes essenciais
para o planejamento territorial e a gestao de riscos ambientais, capazes de subsidiar
medidas eficazes de mitigacdo e a promog¢ao de um desenvolvimento urbano mais

resiliente e sustentavel.

Palavras-chave: Cobertura do Solo; Sentinel-2; indices espectrais; kNN; AHP.



ABSTRACT

Growing urbanization and climate variability intensify challenges related to land cover
in the municipality of Barreiros, Pernambuco. In this context, this study aimed to
evaluate the spatio-temporal behavior of land use and land cover in this region,
covering the years 2017, 2018, and 2021. The methodology employed remote sensing
techniques, machine learning, and geoprocessing using Sentinel-2 imagery. For this
purpose, different spectral indices were estimated: Normalized Difference Vegetation
Index (NDVI), Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI), Normalized
Difference Built-up Index (NDBI), and the Bare Soil Index (BSI). Concurrently,
supervised classification with the k-Nearest Neighbors (kNN) algorithm was used for
mapping land use and land cover classes. Additionally, the Analytic Hierarchy Process
(AHP) was applied to model flood susceptibility in the study area by weighting
conditioning factors such as hypsometry, land use and cover, NDVI, urban density,
and pedology. The results of the multitemporal analysis revealed a 1.30% variation in
vegetation cover, a 1.04% reduction in water, a continuous expansion of built-up
urbanized areas by 9.97%, and a 7.64% reduction in exposed soil over time. The kNN
mapping confirmed the notable expansion of the urban area and a progressive
decrease in the water area. The algorithm's accuracy proved to be excellent (global
accuracy of 95% in 2017, and 100% in 2018 and 2021 for test samples), validating the
quality of the thematic maps produced. The flood susceptibility mapping via AHP
identified the highest-risk regions concentrated in low-altitude areas, along
watercourses, and in urbanized zones, offering a crucial spatial diagnosis for local
management. The AHP multi-criteria modeling proved to be a valuable tool for
territorial assessment and planning in Barreiros/PE. The study provides essential
information for territorial planning and environmental risk management, capable of
supporting effective mitigation measures and the promotion of a more resilient and

sustainable urban development.

Keywords: Land Cover; Sentinel-2; Spectral Indices; kNN; AHP.



LISTA DE ILUSTRAGCOES

Figura 1 - Mapa da Area de EStUdO. ...........covveueeeeeeeeeee e, 26
Figura 2 - Climograma da area de estudo, municipio de Barreiros/PE — Normais

Climatoldgicas (1991-2020).......cooo oo 27
Figura 3 - Fluxograma metodol0gico da pesquiSa...............uuuuueeemmimiimiiiiiiiiiiiiiiiiiienee 33
Figura 4 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2017 .........ccccccevvveeeeeennnnnns 45
Figura 5 - Histograma do NDVI — 2017, .......uueiiiiiiiiiiiii e 45
Figura 6 - Mapa do MNDWI em Barreiros/PE para o ano de 2017. ............cceevveeeees 46
Figura 7 - Histograma do MNDWI - 2017 ........uuiiiiiiiiiiiii e 47
Figura 8 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2017. ........ccccceevveeeeeennnnnns 48
Figura 9 - Histograma do NDBI - 2017 . ... e 49
Figura 10 - Mapa do BSI| em Barreiros/PE para o anode 2017. ........cccccceeeeeeeenennnnn, 49
Figura 11 - Histograma do BSI - 2017........ooommiie e, 50
Figura 12 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2018. ...............ccceeeeeens 52
Figura 13 - Histograma do NDVI — 2018. ..o, 53
Figura 14 — Mapa do MNDW!I em Barreiros/PE para o ano de 2018......................... 54
Figura 15 - Histograma do MNDWI — 2018. ..o, 54
Figura 16 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2018. ................cceoeeees 55
Figura 17 - Histograma do NDBI — 2018. .........eiiiii e, 56
Figura 18 - Mapa do BSI| em Barreiros/PE paraoanode 2018. ............cccoeeeeeeieneens 57
Figura 19 -Histograma do BSI — 2018, .........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 57
Figura 20 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2021. ........ccccoeeeeevveenenns 60
Figura 21 — Histograma do NDVI - 2027 .......uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 61
Figura 22 - Mapa do MNDWI em Barreiros/PE para o ano de 2021. .............ccceeeee. 62
Figura 23 - Histograma do MNDWI — 20271, ........uuuiiiiiiiiiiiiiiiii e 62
Figura 24 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2021 ..........cccoeeeeeeeeeeenens 63
Figura 25 - Histograma do NDBI — 20271, ........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 64
Figura 26 - Mapa do BSI| em Barreiros/PE para o ano de 2021. .........cccccoeeiiieviennenns 65
Figura 27 - Histograma do BSI — 2021 . .........uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 65
Figura 28 - Mapa de Uso e Ocupacgao do Solo - Classificagdo kNN (2017)............... 71
Figura 29 - Mapa de Uso e Ocupacgao do Solo - Classificagdo kNN (2018).............. 74
Figura 30 - Mapa de Uso e Ocupacgao do Solo - Classificagdo kNN (2021)............... 77
Figura 31 - Matriz de Confus@o - KNN (2017)......coieiiiiiiicce e, 84
Figura 32 - Matriz de Confus@o - KNN (2018).......cccoeiiiiiimiiiiiii e, 85
Figura 33 - Matriz de Confus@o - KNN (2021).......cooriiiriiiiiiiieee e 85
Figura 34 - Mapa de Hipsometria - AHP. ... ... e, 90
Figura 35 - Mapa de uso e cobertura do solo - AHP. ..., 91
Figura 36 - Mapa de NDVI - AHP. ... e 92
Figura 37 - Mapa de Densidade Urbana - AHP...........oooiii s 93
Figura 38 - Mapa de Pedologia - AHP..........oo e 94

Figura 39 - Mapa de Suscetibilidade a Inunda¢des em Barreiros/PE. ...................... 95



LISTA DE ILUSTRAGCOES

Grafico 1 - Distribuicdo percentual das classes — Classificagdo kNN (2017) ............ 72
Grafico 2 - Distribuicdo percentual das classes — Classificagdo kNN (2018) ............ 75
Grafico 3 - Distribuicdo percentual das classes — Classificagdo kNN (2021) ............ 79
Grafico 4 - Distribuicao percentual das classes por ano — Classificagdo kNN (2017-

120 2 TR 80
Grafico 5 - Desempenho do kNN por numero de vizinhos (k) — Ano: 2017............... 82
Grafico 6- Desempenho do kNN por numero de vizinhos (k) — Ano: 2018................. 83

Grafico 7 - Desempenho do kNN por numero de vizinhos (k) — Ano: 2021............... 83



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Escala de ponderagao de Saaty. .........uuviiiiiiiiiiiiiiiic e 24
Tabela 2 - indice Randémico do AHP em fungdo do tamanho da matriz. ................. 24
Tabela 3 - Especificagbes das imagens Sentinel-2. ... 29
Tabela 4 - Bandas e resolugdes do MSI Sentinel-2. ...........cccoooiiiiiiiiiiii e, 30
Tabela 5 - Intervalos de NDVI para uso e ocupagao do SOI0. .........cceevveeeeviiininnennnn. 35
Tabela 6 - Distribuicdo de amostras de treinamento e validagéo por classe e ano
20 0 T 39
Tabela 7 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais — 2017. ..........cccevvrvennn... 51
Tabela 8 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices
ESPECIraiS - 2017 . e 51
Tabela 9 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais —2018. .........cccccocevenen.. 58
Tabela 10 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices
ESPECIraisS - 20718 ... 58
Tabela 11 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais — 2021 ........c.ccceceeeenn.. 66
Tabela 12 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices
ESPECIraisS — 202 ... e 66

Tabela 13 - Estatisticas descritivas por ano dos indices Espectrais — (2017-2021)..68
Tabela 14 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo e ano de valores dos

indices ESPeCtrais (2017-2021). ..., 69
Tabela 15 - Distribuicdo quantitativa das classes do LULC - Classificagao kNN
20 2 72
Tabela 16 - Distribuicdo quantitativa das classes do LULC - Classificagao kNN
20 3 75
Tabela 17 - Distribuicdo quantitativa das classes do LULC - Classificagao kNN
20720 78
Tabela 18 — Comparativo da distribuicio das classes do LULC - Classificagao kNN
20 0 T 80
Tabela 19 — Relatdério das métricas de desempenho consolidado — 2017, 2018 e
202 e e e e e e et et eaaeerea i ———————————— 84

Tabela 20 — Pesos finais dos Fatores Condicionantes. ........o.veeveeieeiiii e, 88



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AHP — Analytic Hierarchy Process (Processo de Hierarquia Analitica)

APAC — Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima

BSI — Bare Soil Index (indice de Solo Exposto)

CNN — Convolutional Neural Networks (Redes Neurais Convolucionais)

Colab — Google Colaboratory

EMBRAPA — Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria

ESA — European Space Agency (Agéncia Espacial Europeia)

GPU — Graphics Processing Unit (Unidade de Processamento Grafico)

IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IC — indice de Consisténcia

IPCC — Intergovernmental Panel on Climate Change (Painel Intergovernamental
sobre Mudancgas Climaticas)

KNN — k-Nearest Neighbors (k-vizinhos mais proximos)

LULC — Land Use and Land Cover (Uso e Cobertura do Solo)

MDT — Modelo Digital de Terreno

MNDWI| — Modified Normalized Difference Water Index (indice de Agua por Diferenca
Normalizada Modificado)

MSI — Multi-Spectral Instrument (Instrumento Multiespectral)

NDBI — Normalized Difference Built-up Index (indice de Construcdo por Diferenca
Normalizada)

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

NIR — Near Infrared (Infravermelho Préximo)

OSGeo — Open Source Geospatial Foundation

QGIS — Quantum Geographic Information System

RC — Razao de Consisténcia RED —

RF — Random Forest

SAR — Synthetic Aperture Radar (Radar de Abertura Sintética)

SR — Sensoriamento Remoto

SVM — Support Vector Machine (Maquina de Vetores de Suporte)

SWIR — Short-Wave Infrared (Infravermelho de Ondas Curtas)

TPU — Tensor Processing Unit (Unidade de Processamento de Tensores)



SUMARIO

1. INTRODUGAO ... nene e, 13
2. OBUETIVOS ...ttt e ettt e e e st e e e e nnee e e e e 17
2.1, OBJETIVO GERAL ...t 17
2.2.  OBJETIVOS ESPECIFICOS ......cieieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 17
3. REVISAO DA LITERATURA ..ot 18
3.1. DINAMICA DO USO E COBERTURA DO SOLO.......c.cceoveverereerennnne, 18
3.2. SENSORIAMENTO REMOTO E iNDICES ESPECTRAIS ..................... 19
3.3. CLASSIFICADOR K-NEAREST NEIGHBORS (KNN) .......ccvvvieiiiieeenne 22
3.4. PROCESSO DE HIERARQUIA ANALITICA (AHP)......ccoveveeveeeennne. 23
3.5. AVALIACAO DE ACURACIA DE CLASSIFICADORES .........c.cccc.......... 25
4. METODOLODIA. ...ttt e et e e e e e e e et e e e e s naaeeeeeannnaeeas 26
41, AREADE ESTUDO......co oot 26
4.2, MATERIAIS ...t e e e e 28
4.21. Dados Orbitais..........ccceeiiiiiiiiiiiie 28
4.2.2. Softwares e Ferramentas ............cccccceiiiiiiiiiiiiii 30
4.3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS........cocooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaenns 33
4.3.1. INICES ESPECIIAIS ... 35
4.3.2. Classificador k-Nearest Neighbors (KNN)..............ccccoeviininnnnnn. 37
4.3.2.1. Preparagao das amostras de treinamento e validacéo ........ 39
4.3.3. Validacao da Acuracia da classificagdo............cccceeevevvevvnnnnnn. 39
4.3.4. Processo de Hierarquia Analitica (AHP) para mapeamento de
SUSCEtiDIlIdAdE...... .. 40
5. RESULTADOS E DISCUSSAQ ......cooioeeeeeee e 44
5.1. ANALISE DOS iNDICES ESPECTRAIS E CARACTERIZACAO DA
COBERTURA DO SOLO ...ttt e e e e e e e ameeeeeeen 44
5.1.1. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2017............... 44

5.1.2. Estatisticas descritivas e distribuicdo percentual dos indices
ESPECtrais - 2017 ... 50

5.1.3. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2018............... 52



5.1.4. Estatisticas descritivas e distribuicdo percentual dos indices

ESpectrais - 2018 ... ..o 58
5.1.5. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2021................ 59
5.1.6. Estatisticas descritivas e distribui¢do percentual dos indices
Espectrais — 20271 ... 66
5.1.7. Sintese e tendéncias temporais dos indices Espectrais (2017-
2021) 67

5.2. CARACTERIZAGCAO ESPACO-TEMPORAL DO USO E OCUPACAO DO

SOLO COM KNN ...ttt e e e et e e e e s e e e e anmneeeaeeaneeeeaeans 70
5.2.1. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacéao do Solo — 2017........... 70
5.2.2. Analise quantitativa das classes do LULC — 2017................... 72
5.2.3. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacédo do Solo —2018........... 73
5.2.4. Anadlise quantitativa das classes do LULC —2018................... 75
5.2.5. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacédo do Solo — 2021........... 77
5.2.6. Analise quantitativa das classes do LULC —2021................... 78
5.2.7. Sintese e tendéncias temporais do LULC (2017-2021)........... 80
5.2.8. Avaliagao da precisao da classificagdo do kNN ...................... 82
5.2.8.1. Otimizagao do par@metro K ...........cccceeeeeiiiiiiiiiiicei e, 82
5.2.8.2. Avaliagao da precisao da classificacdo do kNN ................... 84

5.3. ANALISE DO MAPA DE SUSCETIBILIDADE VIAAHP ......................... 87
5.3.1. Ponderacao dos Fatores Condicionantes...................cceeeeeenn. 88
5.3.2. Mapa de Suscetibilidade a Inundagdes..........ccccccceeiieiieerrnnnnnns 94

6. CONSIDERAGOES FINAIS ..o, 96

REFERENCIAS ...ttt en e s e, 98



13

1. INTRODUGAO

A rapida urbanizag¢ao das cidades é uma tendéncia universal, que apresenta
problemas e desafios significativos a serem enfrentados pelos planejadores urbanos
(Wu et al., 2020). Essa expansao populacional global impulsiona a alteragao do uso
da terra e a ocupacao desordenada de areas vulneraveis (Hussein et al., 2018;
Lefulebe et al., 2023). O aumento no numero de edificios residenciais, rotas de
transporte, comerciais e industriais, caracteristicos da rapida urbanizacéo, ocasiona
uma reducgao significativa de terras vagas e a alteracdo do uso da terra (Lefulebe et
al., 2023), causando graves impactos, como deslizamentos de terra (Hirye et al.,
2023). A conversao de superficies naturais em areas impermeaveis impacta o balango
de radiagdo na interface terrestre e pode perturbar a recarga da agua subterranea,
elevando o risco de eventos hidrologicos extremos (Kotarba et al., 2016; Su et al.,
2022). O incremento de areas impermeaveis em uma bacia hidrografica, por sua vez,
eleva o risco de inundagdes (Walega et al., 2019).

No contexto do Brasil, a regido Nordeste, e especialmente Pernambuco, tem
enfrentado recorrentes inundagdes nas ultimas décadas, decorrentes das mudancas
No uso € ocupacgao da terra e das variagdes climaticas (Alves et al., 2024). O municipio
de Barreiros, localizado na Bacia Hidrografica do Rio Una, em Pernambuco, €&
particularmente vulneravel a eventos de inundacdo devido a alta irregularidade da
precipitacdo (APAC, 2013). A crescente ocupacgao urbana com aterros e construgoes
as margens dos rios tem intensificado os riscos de enchentes (Londe et al., 2015).
Entre 1989 e 2021, Barreiros registrou uma recorréncia de 18 eventos de inundagéo
(Alves, 2022), refletindo uma tendéncia global de aumento de inundagcbes em areas
urbanas (Wu et al., 2020; Moniruzzaman, 2020). O processo de urbanizagdo nao
apenas modifica as caracteristicas hidroldgicas das cidades, mas também intensifica
a ocorréncia de eventos de precipitacdo extrema em areas urbanas, ocasionando um
aumento na frequéncia e antecipag¢ao dos picos de inundagéao (Zhang et al., 2023). As
consequéncias das inundacgdes e outras atividades antropicas nesta ultima década
tem alterado sistematicamente a cobertura do solo em Barreiros/PE.

O conhecimento das mudangas no uso e cobertura da terra (em inglés, Land
Use and Land Cover, LULC) é essencial em diversos campos, com base no uso de
observagbes da Terra, como planejamento urbano e regional, vulnerabilidade

ambiental e avaliacdo de impacto, monitoramento de desastres e perigos naturais e
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estimativa da erosdao do solo e salinidade (Talukdar, et al., 2020). A avaliagao
quantitativa e a previsdo da dindmica do LULC s&o os meios mais eficientes para
gerenciar e compreender a transformacéo da paisagem (Mas, et al 2017).

O mapeamento das mudancgas no LULC foi identificado como um aspecto
essencial de uma ampla gama de atividades e aplicagbes, como no planejamento do
uso da terra ou na mitigacdo do aquecimento global (Dutta, et al, 2027; Talukdar et
al., 2020). Sendo, portanto, uma ferramenta de analise ambiental com o intuito de
visualizar as perdas de biodiversidade, vegetacdo, recursos hidricos e alteragdes
climaticas, além o impacto social causado pela urbanizacdo (SCHNEIDER et al.,
2016).

Uma das consequéncias das mudancas climaticas € o aumento da
variabilidade espacial e temporal da agua, bem como de eventos extremos, em
frequéncia e intensidade (Fabian et. al 2023; Rukundo et al, 2016). A variabilidade
climatica e as alteragdes no uso do solo desempenham um papel significativo nas
inundagdes (IPCC, 2022). Os eventos de chuva aumentaram em frequéncia e
intensidade nas ultimas décadas na maior parte da superficie da Terra, com os dados
observacionais disponiveis identificando tendéncias nas alteragdes climaticas
induzidas pelo homem como o principal fator (IPCC,2022; Anik, et al., 2023).

Diante da complexidade dos impactos da urbanizagdo em areas de risco e da
urgéncia em mitigar seus efeitos, o Sensoriamento Remoto (SR) surge como uma
ferramenta fundamental. Ele oferece a capacidade de coletar dados abrangentes e
em tempo real sobre as condi¢cbes climaticas, o uso da terra e a dinamica do
escoamento superficial em areas urbanizadas (Zhao et al., 2019; Dodangeh et al.,
2020).

Varios satélites com diferentes caracteristicas espaciais e espectrais tém sido
utilizados em estudos de uso e ocupagao do solo e inundagdes. O satélite Sentinel-2,
por apresentar imagens de livre acesso com resolucao espacial média de 10 e 20
metros nas faixas espectrais do visivel e infravermelho préximo, tem favorecido
diversas pesquisas de avaliagdo multitemporal da cobertura do solo (Phiri, et al.,
2020).

As técnicas de SR a partir de indices espectrais derivados de imagens de
satélites tais como NDVI, MNDWI, NDBI e BSI tem sido utilizado com éxito para
identificar, monitorar e avaliar areas a cobertura temporal do solo (Atefi & Miura, 2022).

Um indice espectral pode ser definido como uma operacdo matematica aplicada a um
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conjunto de duas ou mais observagdes espectrais por pixel para obter uma evidéncia
consideravel (Prasad et al., 2022; MONTERO et al., 2023). A combinagdo de
reflectancias em diferentes bandas espectrais, por meio de indices espectrais
desempenha um papel crucial na analise de séries temporais de imagens de satélite
(LAONAMSAI et al.,, 2023). Varias equagdes de indices espectrais ideais para
diversos campos de aplicagao foram produzidas, e constantemente sao desenvolvidos
e testados novos indices espectrais (Montero et al., 2023).

Varios estudos tém apresentado o potencial da integracdo de dados de
sensoriamento remoto com meétodos de aprendizado de maquinas para mapear
diferentes recursos naturais (Shirmard, et. al., 2022). O uso de algoritmos de
aprendizado de maquinas em conjunto com indices espectrais tem demonstrado
maior precisdo na analise de uso e ocupacgao do solo (Abdi, 2022).

De acordo com VARUN & R. NISHA (2011) as técnicas de classificagao por
aprendizado de maquinas sao usadas para encontrar um modelo ou fungao que possa
explicar e caracterizar os conceitos ou classes de dados de forma precisa e especifica
para determinados propésitos. O classificador mais direto nas técnicas de
aprendizado de maquina € o k - vizinho mais préoximo (KNN) (CUNNINGHAM &
DELANY, 2021). Contudo, o método possui desafios conhecidos, como a
sensibilidade a classes desbalanceadas (Zhang et al., 2019). O KNN classifica objetos
com base em dados de aprendizagem de qual é a distancia mais préxima do objeto
(LUBIS; LUBIS & AL-KHOWARIZMI, 2020). Além disso, no método KNN, o processo
de aprendizado envolve a localizagcdo de um ponto no espaco, determinado pela
classe mais frequentemente encontrada entre os dados vizinhos mais proximos desse
ponto. Seu emprego €, portanto, fundamental para diagnosticar a dindmica de LULC
em Barreiros-PE, fornecendo subsidios essenciais para o planejamento territorial e a
gestao de riscos ambientais.

A analise multicritérios com abordagem espacial tém sido comumente utilizada
para planejamento do desenvolvimento, ocupagao e uso da terra, no estudo e selegao
de areas aptas a diferentes usos em avaliacdes de impacto ambiental, além da aptidao
ou nao de areas para implementacao de construgdes privadas e/ou publicas (Collins,
Steiner & Rushman, 2001). Entre os métodos de analise multicritérios mais difundidos
e utilizados globalmente, o Processo Analitico Hierarquico (AHP) foi desenvolvido por
Thomas L. Saaty na década de 1980, nos Estados Unidos. Trata-se de uma

metodologia voltada para solugéo de problemas de escolha, aplicada para diversas
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situagdes onde existam estruturas complexas. De acordo com Leal (2017), o método
AHP entrega informagao cruciais nas analises de geoambientais e areas de
suscetibilidade. O método AHP analisa matematicamente comparagbes pareadas
entre fatores em conjunto aos julgamentos e pesos de especialistas para avaliar
critérios qualitativos ou intangiveis (Chai et al., 2013; Leal, 2019).

Neste contexto, este estudo tem como objetivo geral avaliar o comportamento
espaco-temporal do uso e ocupacgéo do solo no Municipio de Barreiros/Pernambuco,
abrangendo os anos de 2017, 2018 e 2021. Para isso, foram empregadas imagens
Sentinel-2, os indices espectrais NDVI, NDBI, MNDWI e BSI, a técnica de
classificagao k-vizinho mais préximo (KNN) e o Processo de Hierarquia Analitica (AHP)
para o mapeamento de suscetibilidade a inundagdes. A pesquisa busca identificar as
variagdes na cobertura do solo e os fatores que influenciam essas mudangas ao longo
do tempo, fornecendo informacgdes essenciais para o planejamento territorial e a
gestao de riscos ambientais, visando a promogdo de um desenvolvimento urbano

mais resiliente e sustentavel.
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2. OBJETIVOS
2.1.0BJETIVO GERAL

Avaliar o comportamento espaco-temporal do uso e ocupagédo do solo no
Municipio de Barreiros/Pernambuco nos anos 2017, 2018 e 2021 utilizando
sensoriamento remoto e aprendizado de maquinas. O estudo envolveu imagens
Sentinel-2, os indices espectrais NDVI, NDBI, MNDWI, BSI, a técnica de classificagao

k-vizinho mais proximo (KkNN) e o Processo de Hierarquia Analitica (AHP).

2.2.0BJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Definir parametros de analise que permitam a diferenciagao de classes de uso
do solo, com base na variacido dos indices espectrais e séries temporais;

e Avaliar os indices espectrais NDVI, NDBI, NDWI, BSI e a classificagéo
supervisionada kNN para o mapeamento de uso e ocupacio do solo;

e Caracterizar o Processo de Hierarquia Analitica (AHP) em estudo de areas
passiveis a inundacdo no Municipio de Barreiros/Pernambuco;

e Apresentar um panorama das transformagdes temporais da cobertura do solo

na area de estudo no periodo pré-definido na pesquisa.
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3. REVISAO DA LITERATURA
3.1.DINAMICA DO USO E COBERTURA DO SOLO

As mudancgas de Uso e Cobertura do Solo (LULC) sao processos dindmicos
acelerados por diversos fatores, que incluem o manejo florestal, a pecuaria e a
agricultura, mas sao particularmente intensificadas pela expansao urbana (Lefulebe
et al., 2023).

A expansao urbana, associada a processos demograficos progressivos, bem
como a processos econdmicos, sociais ou politicos, € um processo dinamico e
complexo que frequentemente tem efeitos adversos nas mudangas no uso da terra
(Sapena & Ruiz, 2019). Em paises em desenvolvimento, espera-se que essas
mudancgas ocorram de forma rapida, principalmente como resultado do crescimento
das cidades, impulsionado pela migragédo rural-urbana e por elevadas taxas de
natalidade (Lefulebe et al.,, 2023). Essa urbanizagdo ndo apenas ocasiona uma
reducao significativa de terras vagas, mas também promove a alteragdo do uso da
terra (Lefulebe et al., 2023), com graves impactos ambientais, como deslizamentos de
terra e perturbagdes no ciclo hidrolégico (Hirye et al., 2023).

Esse processo de urbanizagao leva ndo apenas a uma reducgao significativa de
terras vagas e agricolas, mas também a ocupacéao de areas naturalmente vulneraveis,
como planicies de inundacao e encostas iremes (Hussein et al., 2018), constituindo
um referencial tedérico fundamental para a andlise das transformagdes geoespaciais
na area de estudo, e resultando em graves impactos ambientais, como deslizamentos
de terra e profundas perturbacées no ciclo hidrologico (Hirye et al., 2023).

De acordo Wiatkowska et al., (2021), a expansado urbana contribui para o
aumento de superficies impermeaveis, como edificios, estradas, estacionamentos,
infraestrutura técnica etc., que sdo os indicadores do grau de urbanizagéo, refletindo
a qualidade ambiental das areas urbanas. Por sua vez, o crescimento da area
construida afeta, entre outras coisas, a dindmica do escoamento superficial, o
aumento da poluicdo, a gestdo da agua e a estrutura e o funcionamento da cidade
(Wiatkowska et al., (2021). Assim, os tipos de cobertura do solo e a configuragcéo
espacial de suas estruturas afetam a qualidade de vida humana (Larondelle, 2014).

Segundo Fenta et al., (2017), a perspectiva de mudanga em areas de uso e
ocupacgao do solo (LULC), a mudanga induzida pela expansao urbana tem efeitos

consideraveis que impactam o meio ambiente, o ecossistema e a sociedade (Grimm
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et al. 2008; Wilson e Chakraborty 2013). Esses impactos sdo particularmente
importantes em paises em desenvolvimento, onde ha capacidade limitada para lidar
com as consequéncias ambientais e sociais da rapida expansédo urbana (Cohen,
2006). As implicagdes hidrolégicas dessas transformagdes sdo diretas e bem
documentadas. A urbanizacgao € identificada como a principal causadora de alteragbes
nos processos hidroloégicos e hidraulicos, resultando na redugdo da capacidade de
drenagem e no consequente aumento de inundagdes subitas em areas urbanas (Zope
et al., 2016).

O processo de conversao de superficies naturais em areas impermeaveis nao
apenas modifica as caracteristicas hidroldgicas das cidades, mas também intensifica
a ocorréncia e antecipa os picos de inundagao (Zhang et al., 2023). Isso acarreta um
aumento no volume total de escoamento e na descarga maxima dos eventos de
tempestade (Ali et al., 2011), elevando o risco geral de inundagcbes na bacia
hidrografica (Walega et al., 2019). Grandes eventos de inundagdo, com perdas
econdmicas e vitimas humanas, tém sido amplamente registrados em areas altamente
urbanizadas como consequéncia direta dessa dinamica (Wu et al.,, 2020;
Moniruzzaman, 2020).

Adicionalmente, a variabilidade climatica desempenha um papel significativo e
potencializador. O aumento na frequéncia e intensidade de eventos de chuva,
observado nas ultimas décadas e associado a alteracdes climaticas induzidas pelo
homem (IPCC, 2022; Anik, et al. 2023), agrava ainda mais o risco de inundacgdes
repentinas, especialmente quando associado ao aumento da area impermeavel em

uma bacia de captacdo (Rahman et al., 2023).
3.2.SENSORIAMENTO REMOTO E INDICES ESPECTRAIS

O monitoramento continuo das mudangas no Uso e Cobertura do Solo (LULC)
tornou-se uma necessidade global para a gestao de recursos naturais e a avaliagao
de impactos de mudangas climaticas, especialmente em um cenario de rapida
urbanizagdo e crescimento populacional (Zafar et al., 2024). Neste contexto, o
Sensoriamento Remoto (SR) por satélite consolidou-se como a tecnologia mais eficaz
para a aquisicao de informacdes sobre a dindmica da superficie terrestre em larga
escala, permitindo a criacdo de produtos de mapeamento de LULC cada vez mais
precisos (Wang et al., 2023).
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A utilizacdo de sensores Opticos, notadamente com imagens disponiveis
gratuitamente que oferecem cobertura global e curtos ciclos de revisita, tem
desempenhado um papel fundamental no apoio ao desenvolvimento urbano
sustentavel (Albertini et al., 2022). Essas imagens sdo cruciais para estimar a
cobertura vegetal, monitorar a degradacéao florestal e mapear a expansao urbana,
proporcionando alternativas de baixo custo para estudos ambientais e urbanos (Souza
et al.,, 2024). Em uma importante revisado, Albertini et al. (2022) destacaram as
tendéncias de pesquisas com imagens Opticas de livre acesso para a delimitagdo da
extensao da agua e o monitoramento de inundagdes.

Os indices espectrais urbanos apresentaram melhorias promissoras nas
ultimas duas décadas em estudos de uso e cobertura do solo urbano por meio de
mapeamento, estimativa, deteccdo de mudancas, analise de séries temporais,
dinamica urbana, monitoramento, modelagem e assim por diante (Javed, et. al., 2021).
De acordo com estes autores, os indices espectrais de sensoriamento remoto sdo nao
supervisionados, imparciais, rapidos, escalaveis e quantitativos na extracdo de
informacgdes. A revisdo apresentada por Javed et al., (2021) abrange aplicagbes dos
indices espectrais urbanos, a selecdo de indices com base nas bandas espectrais
disponiveis e seus méritos e deméritos. Sendo, portanto, bastante significativa. De
forma complementar, a revisdo de Kaur & Pandey (2022) aprofunda a analise ao focar
especificamente nos indices espectrais voltados para a extracdo de areas construidas
(built-up areas).

O Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) € um dos mais consolidados
para a analise da vegetacdo (Rouse et al., 1974). Seu principio se baseia na
propriedade da vegetacdo saudavel de refletir intensamente a radiagdo no
infravermelho préximo (NIR), devido a estrutura celular de suas folhas, e de absorver
a radiacao no espectro do vermelho para a fotossintese. Essa relacao permite que o
NDVI seja usado indiretamente em estudos hidrolégicos para analisar a correlagcéo
entre a cobertura vegetal e eventos de precipitagado extrema (Tan et al., 2015; Cui et
al., 2019; Pei et al., 2021).

Para a delimitacdo de corpos d'agua, o Normalized Difference Water Index
(NDWI) é uma métrica de alta eficacia (McFeeters, 1996). Sua robustez se deve ao
fato de que a agua absorve fortemente a radiacéo NIR, enquanto reflete a luz verde,

criando um forte contraste. Sua aplicagdo € vasta, sendo utilizado para monitorar
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variagdes em rios com imagens Sentinel-2 (Abazaj, 2020), estimar areas de inundagéao
(Hazir et al., 2016) e avaliar a extensao de enchentes (Soltanian et al., 2019).

Para aumentar a precisdo do NDBI, diversas melhorias foram propostas.
Abordagens semiautomaticas, como a segmentacdo baseada em pixels,
demonstraram ganhos de precisao ao diferenciar areas urbanas de terras aridas (He
et al., 2009). Além disso, variantes como o NDBI modificado (NDBIm) e o uso de
imagens hiperespectrais tém mostrado resultados promissores ao superar limitagoes
do indice original, como a confusdo entre areas construidas e solo exposto (Liu et al.,
2014).

O NDBI também é frequentemente combinado com outros indices, como o
NDVI e o NDWI, para fornecer uma analise mais abrangente das mudangas na
cobertura do solo, e sua integracdo com dados de temperatura da superficie pode
melhorar ainda mais a robustez das anadlises (Bhatti & Tripathi, 2014; Delgadillo-
Herrera et al., 2019). Apesar de suas vantagens, o NDBI enfrenta desafios em
ambientes complexos onde areas construidas e solo exposto possuem respostas
espectrais semelhantes, conforme observado na area de estudo, o que tem motivado
pesquisas em métodos de normalizagdo avancgados (Santiago et al., 2020; Mfondoum
et al., 2020).

O Bare Soil Index (BSI) é utilizado para a identificacdo de areas de solo
exposto, sendo um indicador essencial de processos como expansido urbana e
desmatamento (Nguyen et al., 2021; Somanathan et al., 2024). Seu principal desafio
€ a semelhancga espectral que pode ocorrer entre solos nus e areas urbanas, 0 que
pode resultar em classificacées imprecisas (Rasul et al., 2018).

Adicionalmente, a integragdo do BSI com técnicas avangadas de aprendizado
de maquina, como modelos de ensemble, tem se mostrado eficaz para aumentar a
precisdao do mapeamento de solos nus (Salas & Kumaran, 2023). O uso de imagens
hiperespectrais e a combinagao de multiplos indices espectrais também tém ampliado
a aplicabilidade do BSI em diferentes contextos ambientais, permitindo analises mais
robustas e detalhadas (Vaudour et al., 2021). Resultados de estudos de caso, como
o de Hashim et al. (2023) na cidade de Multan, Paquistdao, exemplificam essa
dinamica. Utilizando indices espectrais como o NDBal, os autores observaram uma
conversao continua de solo exposto e terras agricolas em area construida ao longo
de um periodo de 30 anos, um padrédo de transformagao recorrente em paisagens

urbanas em desenvolvimento.
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3.3.CLASSIFICADOR K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

Para traduzir os dados espectrais em mapas tematicos de LULC, uma
variedade de classificadores de aprendizado de maquina tem sido aplicada com
sucesso, especialmente com dados de alta resolugdo como os do Sentinel-2.
Algoritmos como Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF) tém
demonstrado alta performance em estudos comparativos (Abdi, 2019). Dentro deste
universo, o k-Nearest Neighbors (kNN), ou k-vizinho mais proximo, destaca-se como
uma das abordagens ndo parameétricas mais antigas e robustas (Fix; Hodges, 1951).
A esséncia do algoritmo consiste em identificar um conjunto de k amostras de
treinamento que se encontram mais proximas de um pixel desconhecido,
classificando-o com base na classe majoritaria entre esses vizinhos (Zhang et al.,
2023). Contudo, a precisao desse método pode ser impactada pela mistura espectral,
especialmente em paisagens heterogéneas. Conforme aponta Abdi (2019),
superficies artificiais em areas suburbanas frequentemente se mesclam com
vegetacgao, resultando em pixels mistos que dificultam a distingdo entre as classes e
podem levar a erros na classificagdo. A distancia entre os vizinhos geralmente é
calculada utilizando a métrica euclidiana no espaco de caracteristicas espectrais (Pan
et al.,, 2015).

De forma mais aprofundada, o processo de estimagao para um pixel p a ser
classificado envolve o calculo da sua distancia espectral para cada pixel de amostra
conhecido pi (Franco-Lopes, 2001). Para cada pixel p, sdo selecionados os k vizinhos
mais proximos, e a estimativa da classe é expressa como uma fungado ponderada
desses vizinhos, onde os vizinhos mais proximos recebem um peso maior. Uma

funcao frequentemente utilizada para ponderar as distancias € dada pela equacéo 1:

Wiip= 1 Y= 1K1d s (1)

com t=2, a estimativa da variavel mm para o pixel pp é entdo dada pela

equacao 2:
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Onde m(pi) é o valor da variavel (classe) na amostra i correspondente ao pixel
p(i), que € o i-ésimo vizinho mais proximo no espago espectral do pixel p (Franco-
Lopes, 2001).

A eficacia do kNN para o mapeamento de LULC foi recentemente demonstrada
por Lefulebe et al. (2023), que, ao utilizarem o classificador em imagens de alta
resolucéo, obtiveram uma acuracia global superior a 98%, reforcando a validade do
método para a criacdo de séries temporais de uso do solo. Embora eficaz, o kNN
possui desafios conhecidos, como a sensibilidade a classes desbalanceadas, o que
tem levado ao desenvolvimento de variagbes do algoritmo para otimizar seu
desempenho em paisagens complexas (Zhang et al., 2019).

O potencial do KNN também foi demonstrado em diversos estudos de previsao
de inundacgdes (Xu et al., 2018; Ren et al., 2019). De acordo com Liu et al. (2021), o
modelo KNN apresenta um desempenho mais robusto para a previséo de inundagdes
durante periodos mais longos, e a principal razdo para essa robustez reside em sua
natureza nao-paramétrica, que nao assume uma distribuicdo estatistica pré-definida

para os dados, adaptando-se bem a sistemas ambientais complexos.
3.4 PROCESSO DE HIERARQUIA ANALITICA (AHP)

O Processo de Hierarquia Analitica (AHP), desenvolvido por Thomas Saaty,
destaca-se como uma das principais € mais consolidadas metodologias multicritério
para tomada de deciséo (Saaty, 1990; Khaddari et al., 2023). De acordo com Dotto et
al., (2023), a Técnica AHP possibilita a algebra de mapas com base na ponderagao
de diferentes planos de informagdes cartograficas sendo atribuido uma hierarquia de
importancia dessas variaveis sobre um objetivo em comum. Diversos sao os autores
que tém utilizado o método de analise multicritério AHP para estudos de processos
superficiais dentre eles (Bera et al., 2019). Sua notavel eficacia reside na capacidade
de transformar julgamentos de valor, tanto qualitativos quanto quantitativos, em
prioridades numéricas. A relevancia do AHP é amplamente reconhecida nas
geociéncias, com uma vasta aplicacdo que se estende ao mapeamento de
suscetibilidade a diversos desastres naturais, como inundagdes (Selvam e Antony
Jebamalai, 2023; Bokhari et al., 2024), processos erosivos (Dotto et al., 2023) e
analise de fragilidade ambiental (Weiss e Pippi, 2019).

A aplicagdo do AHP é estruturada em etapas sequenciais que garantem a

l6gica e a consisténcia da analise (Khaddari et al., 2023). O processo inicia-se pela
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decomposigao do problema em uma estrutura hierarquica, onde o objetivo principal €
posicionado no topo, seguido pelos critérios (fatores) e subcritérios que o influenciam
(Bokhari et al., 2024). Em seguida, os elementos de cada nivel sdo submetidos a
comparagdes par a par, uma etapa em que a importancia relativa entre os critérios é
julgada com base na Escala Fundamental de Saaty (Tabela 1). Esta escala atribui
valores de 1 (importancia igual) a 9 (importancia absoluta) para consolidar as

prioridades em uma matriz pareada (Saaty, 1990; Selvam e Antony Jebamalai, 2023).

Tabela 1 - Escala de ponderagao de Saaty.

Indice de Definigéo Explicagao
importancia ¢ plicag
1 Equivaléncia de importancia Elementos com impacto idéntico no objetivo.
3 Ligeiramente importante Um elemento € um pouco mais importante
que o outro.
5 Muito mais importante pm elemento é distintamente mais
importante.
Predominantemente mais
7 . Um elemento prepondera claramente.
importante
9 Extremamente mais importante pm elemento é inequivocamente o mais
influente.
2,4,6,8 Valores intermediarios lUsado§ pa_ara expressar gradagoes de
importancia.

Fonte: Adaptado de Saaty (1987).

A partir da matriz de comparagdes, sao calculados os autovetores, que
correspondem aos pesos de prioridade normalizados para cada critério (Selvam e
Antony Jebamalai, 2023). Um aspecto crucial do método é a verificagdo da
consisténcia dos julgamentos, realizada pelo célculo da Razao de Consisténcia (RC),
que é obtida pela divisdo do indice de Consisténcia (IC) pelo indice Randémico (IR)
(Khaddari et al., 2023) (Tabela 2). Um valor de RC inferior a 0,1 & universalmente
aceito como indicativo de uma consisténcia razoavel nos julgamentos, conferindo

confiabilidade ao processo decisério (Saaty, 1990; Khaddari et al., 2023).

Tabela 2 - indice Randémico do AHP em fungdo do tamanho da matriz.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0,00 000 058 090 112 124 132 141 145 149 151 148 156 1,57 1,59

Fonte: Saaty (1987)
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Apesar de sua ampla aplicagao e robustez, uma limitagao inerente ao AHP é a
subjetividade na etapa de comparagao par a par, cujos julgamentos dependem da
expertise do tomador de deciséo (Bokhari et al., 2024). Contudo, o céalculo da Razéo
de Consisténcia funciona como um mecanismo de controle rigoroso para garantir a
validade logica e a consisténcia desses julgamentos, mitigando o viés e assegurando
a fidedignidade do modelo (Bokhari et al., 2024).

De acordo com Madzik & Falat (2022), o uso do método AHP em pesquisas e
aplicagdes praticas, € muito difundido. Em conexdo com o crescimento intensivo do
uso do AHP, a necessidade de captura de tendéncias atualizadas esta se tornando
cada vez mais importante (Madzik & Falat, 2022). O artigo de revisao publicado por
estes autores se concentra numa revisdo abrangente orientada por dados do uso do
AHP, analisando uma grande quantidade de documentos Scopus. Comparado as
revisdes sistematicas padrao, este estudo pode fornecer uma visdo mais ampla do
método AHP.

3.5.AVALIACAO DE ACURACIA DE CLASSIFICADORES

A validagdo da acuracia de mapas de uso e cobertura do solo é uma etapa
metodoldgica indispensavel, que quantifica a concordancia entre os resultados da
classificagdo e os dados de referéncia (Olofsson et al., 2014). A ferramenta
fundamental para esta avaliagdo € a matriz de confusdo, que tabula o numero de
pixels classificados corretamente e os erros de comissao (incluséo incorreta em uma
classe) e omisséao (exclusao incorreta de uma classe) (Kusuma et al., 2023).

A partir da matriz de confusdo, diversas métricas de desempenho sao
calculadas. A Acuracia Global é a métrica mais direta, representando a proporcgao de
pixels corretamente classificados em relacdo ao total de amostras de validacao
(Lefulebe et al., 2023). Contudo, para uma avaliagdo mais robusta, o indice Kappa é
amplamente empregado na literatura. O Kappa oferece uma medida de concordéancia
que corrige o alinhamento que poderia ocorrer meramente ao acaso, sendo um
indicador mais fidedigno do desempenho do classificador (Andrade et al., 2024; Rabby
et al., 2020). Em pesquisas que comparam a eficiéncia de diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina, o uso combinado da Acuracia Global e do indice Kappa é
uma pratica padrao para uma avaliagao rigorosa e completa (Pan et al., 2019; Kusuma
et al., 2023).
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4. METODOLODIA
4.1 AREA DE ESTUDO

O municipio de Barreiros esta localizado na Zona da Mata de Pernambuco,
Brasil, e apresenta uma area de aproximadamente 234 km?, com populagdo superior
a 40 mil habitantes (IBGE, 2022). Inserido na bacia hidrografica do rio Una, o municipio
€ atravessado por este curso d'agua, com nascente em Capoeiras a 900 metros de
altitude, que percorre cerca de 255 km até desaguar no Oceano Atlantico, na divisa
dos territérios de Barreiros e S&o José da Coroa Grande (APAC, 2013). A localizagéo

da area de estudo ¢ ilustrada na Figura 1.
Figura 1 - Mapa da Area de Estudo.
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A regiao possui clima tropical umido, classificado como As, segundo Képpen-
Geiger (Alvares et al., 2013) e integra o bioma Mata Atlantica, com vegetacéo tipica
de floresta tropical, embora severamente fragmentada devido ao desmatamento e uso
intensivo do solo para atividades agricolas e urbanas. De acordo com o conjunto de
dados de precipitagdo e temperatura obtidos pelo atlas climatologico desenvolvido
pela Agéncia Pernambucana de Aguas e Clima (APAC, 2023) a regido de estudo
possui uma normal climatoldgica (1991-2020) apresentado pela figura 2, € observado
uma estacéo chuvosa definida entre margo a agosto com chuvas acima da média de
156,8 mm e os demais meses secos abaixo da média, sua maior concentragao se
destaca no més de junho onde sao obtidos valores superiores a 330 mm, as
temperaturas persistem elevadas entre outubro e abril superiores a média de 25.5°C

tendo a maxima no més de fevereiro com 26.7°C e minima em julho com 23.9°C.

Figura 2 - Climograma da area de estudo, municipio de Barreiros/PE — Normais Climatolégicas (1991-
2020)
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Barreiros destaca-se por sua notavel geodiversidade, composta por formagdes
sedimentares da Bacia de Pernambuco e o0 embasamento cristalino neoproterozoico,
elementos que conferem a regido um valioso patriménio geoldgico. Essa riqueza cria
oportunidades significativas para o desenvolvimento de iniciativas de ecoturismo e
conservagao ambiental, promovendo o conhecimento das geociéncias e 0 uso
sustentavel dos recursos naturais. Além disso, 0 municipio agrega um patriménio
histdrico, cultural e arqueoldgico de grande relevancia, consolidando-se como um
destino turistico atrativo, especialmente para o turismo de sol e praia, e atendendo a

diferentes perfis de visitantes (Guimaraes, 2016).
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O municipio enfrentou eventos criticos de inundagdes, como os registrados em
2010 e 2017, que provocaram danos socioecondémicos significativos. Em junho de
2010, uma perturbacdo de onda de leste gerou chuvas intensas que levaram ao
transbordamento dos rios Una e Mundau, afetando diversas cidades na bacia desses
rios. Esses eventos extremos sdo intensificados por desigualdades sociais e
infraestrutura inadequada, que ampliam os riscos e a vulnerabilidade urbana (Lucena,
2016; Alves, 2022). Em Barreiros, esses eventos tém se tornado mais frequentes,
tendo-se uma recorréncia de 18 eventos de inundacao entre os anos de 1989 a 2021,
refletindo a tendéncia global de aumento de inundag¢des em areas urbanas (Alves,
2022).

Para enfrentar esses desafios, foi contemplado com projetos de infraestrutura
urbana voltados a melhoria do saneamento basico e drenagem de aguas pluviais.
Desde 1989, o municipio esta inserido no Projeto de Saneamento de Pernambuco,
que foi reformulado em 2001 para contemplar medidas voltadas ao abastecimento de
agua e saneamento central. Além disso, a implementagéo de sistemas de previsao de
enchentes, com integragdo de modelos hidrolégicos e hidrodindmicos, representou
um avancgo significativo na mitigagdo de desastres naturais na bacia do Rio Una.
Apesar dos progressos, eventos extremos como os de 2010 ainda representam um
risco consideravel (Alves, 2017).

Combinando desafios climaticos, importancia ambiental e potencial turistico,
Barreiros se configura como uma area de estudo de alta relevancia para analises
sobre uso e ocupacao do solo em contextos de vulnerabilidade socioambiental e para

o planejamento territorial sustentavel.
4.2. MATERIAIS

4.2.1. Dados Orbitais

A presente pesquisa contara com dados orbitais provenientes da missao
Sentinel-2, um componente essencial do programa Copernicus da Comissao
Europeia, que foi desenvolvida, operada e gerida por diversos estabelecimentos da
European Space Agency (ESA). A missdo € composta por uma constelagao de dois
satélites idénticos — Sentinel-2A e Sentinel-2B — que operam na mesma Orbita
terrestre, separados por 180° para assegurar uma cobertura ideal. Juntos, os satélites

fornecem imagens de toda a superficie terrestre, grandes ilhas, aguas interiores e
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costeiras com uma frequéncia de revisita de cinco dias no Equador, oferecendo dados
consistentes e de alta qualidade para uma ampla gama de aplicagdes (ESA, 2014).

O Sentinel-2 se destaca por suas aplicagdbes em monitoramento ambiental,
abrangendo areas como agricultura, florestas, mapeamento de variaveis biofisicas,
alteragdes no uso e cobertura da terra, monitoramento de aguas costeiras e interiores,
além de suporte a agdes de mapeamento de riscos e desastres naturais. O Sentinel-
2A foi langado em 23 de junho de 2015, enquanto o Sentinel-2B foi langcado em 7 de
margo de 2017, marcando a consolidagdo dessa missdo como uma ferramenta crucial
para o estudo da superficie terrestre (ESA, 2015).

Para a investigacdo da dinamica da cobertura do solo, optou-se por uma
analise multitemporal que permitisse avaliar a resposta da paisagem nos anos
subsequentes ao evento de inundagdo. Foram selecionadas trés imagens
multiespectrais do Sentinel-2: a primeira, do periodo da inundacao, servindo como
linha de base do impacto; as duas seguintes, de um e quatro anos apds o evento,
foram utilizadas para a analise da evolugdo da area de estudo. A estratégia de
monitorar a condicdo de um territorio em diferentes fases pods-desastre é uma
abordagem consistente com a literatura de sensoriamento remoto (Stoyanova, 2023;
Farhadi et al., 2022). As principais caracteristicas das imagens sdo apresentadas na
Tabela 3.

Tabela 3 - Especificagdes das imagens Sentinel-2.

Missao/ Nivel de Tipo de Data de
Informacgéo adicional
Satélite processamento Produto Aquisi¢cao
Sentinel-2B Level-2A S2MSI2A 2017-06-27 Periodo inundagao
Sentinel-2B Level-2A S2MSI2A 2018-06-22 Periodo pds-inundagao
Sentinel-2B Level-2A S2MSI2A 2021-06-26 Periodo pds-inundagao

Fonte: Elaboragao pelo préprio autor (2025).

Cada satélite embarca um Multi-Spectral Instrument - MSI, com uma largura da
faixa orbital de 290 km, que possui capacidade de capturar imagens desde o espectro
visivel até o infravermelho de onda curta, oferecendo imagens de alta resolugao
espacial em escala global e alta frequéncia de revisita. O MSI foi projetado para medir
a radiancia refletida da Terra através da atmosfera em 13 bandas espectrais e
respectivas resolugdes associadas (Tabela 4), que incluem:

e 4 bandas com resolugao espacial de 10 m: blue (490 nm), green (560 nm), red

(665 nm) e near infrared (842 nm);
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e 6 bandas com resolucao espacial de 20 m: quatro bandas especificas para
caracterizagado de vegetagao (705 nm, 740nm, 783 nm e 865 nm) e duas
bandas SWIR (1610 nm e 2190 nm) para aplicagbes como detecgao de
neve/gelo/nuvens ou avaliagdo do estresse hidrico na vegetacao;

e 3 bandas com resolugédo espacial de 60 m, principalmente para filtragem de
nuvens e corregoes atmosféricas: 443 nm para aerossois, 945 nm para vapor

d’agua e 1375 nm para cirrus detection.

Tabela 4 - Bandas e resolugcdes do MSI Sentinel-2.
Sentinel-2A (S2A) Sentinel-2B (S2B)

Resolugéo
. Comprimento Largura Comprimento Largurada
Banda MSI Espacial
(m) de onda da banda de onda banda
m
central (nm) (nm) central (nm) (nm)

B1: Coastal Aerosol 60 443,9 27 4423 45
B2: Blue 10 496,6 98 4921 98
B3: Green 10 560,0 45 559 46
B4: Red 10 664,5 38 665 39
B5: Vegetation Red-Edge 20 703,9 19 703,8 20
B6: Vegetation Red-Edge 20 740,2 18 739,1 18
B7: Vegetation Red-Edge 20 782,5 28 779,7 28
B8: NIR 10 835,1 145 833 133
B8A: Vegetation Red

20 864,8 33 864 32
Edge
B9: Water Vapor 60 945,0 26 943,2 27
B10: SWIR Cirrus 60 1373,5 75 1376,9 76
B11: SWIR 20 1613,7 143 1610,4 141
B12: SWIR 20 2202,4 242 2185,7 238

Fonte: ESA (2024).

4.2 .2. Softwares e Ferramentas

O Quantum Geographic Information System (QGIS) sera a principal ferramenta
utilizada na pesquisa para o processamento e analise dos dados geoespaciais. Trata-
se do software geoespacial livre mais popular do mundo, pertencente a Open Source
Geospatial Foundation (OSGeo), amplamente reconhecido pela comunidade
académica e profissional por sua flexibilidade, robustez e crescente popularidade
(Flenniken et al., 2020; Garcia-Alvarez et al., 2022; Rosas-Chavoya et al., 2022).
Como uma plataforma de cddigo aberto, o QGIS oferece um ambiente acessivel para
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a visualizagao, edi¢ao e analise de dados georreferenciados, funcionando como uma
alternativa viavel a pacotes de softwares proprietarios de alto custo (Flenniken et al.,
2020).

O software € um projeto de cédigo aberto, impulsionado por uma comunidade
global e voluntaria de usuarios e desenvolvedores que continuamente aprimoram suas
funcionalidades (Flenniken et al., 2020; Rosas-Chavoya et al., 2022). Este modelo
colaborativo reflete-se em sua crescente aceitacao cientifica, com um aumento anual
de 40,3% nas publicacbes relacionadas entre 2005 e 2020, estabelecendo sua
relevancia em diversas areas, com destaque para as Ciéncias da Terra, Ciéncias
Ambientais e planejamento urbano (Rosas-Chavoya et al., 2022; Flenniken et al.,
2020).

Uma das maiores fortalezas do QGIS é sua capacidade de integrar e estender
funcionalidades por meio de plugins (Rosas-Chavoya et al., 2022; Garcia-Alvarez et
al., 2022). O software oferece uma interface unificada para muitos outros programas
de geoprocessamento de codigo aberto, como SAGA GIS, GDAL e GRASS GIS, além
de permitir uma poderosa integracdo com a linguagem R para analises estatisticas
avancadas (Garcia-Alvarez et al., 2022; Congedo, 2021). Essa flexibilidade
proporcionada pela integracao facilita a manipulagdo de mapas, a automacao de
tarefas e a realizacado de analises complexas (Duarte et al., 2021).

Para a execugdo desta pesquisa, a integragdo do QGIS com a linguagem
Python € um recurso central. O software permite estender suas fungdes por meio de
uma API e de plugins escritos em Python, o que possibilita a criagdo de scripts para
processar dados geoespaciais de forma eficiente e automatizada (Congedo, 2021).
Essa capacidade de automacao é fundamental para a execucgao de tarefas complexas
como o calculo dos indices espectrais em lote e o pré-processamento das imagens
de satélite. Recentemente, a comunidade tem desenvolvido ativamente plugins que
integram técnicas modernas, como aprendizado de maquina, diretamente na interface
do QGIS para facilitar o mapeamento digital e outras analises de suscetibilidade
(Pereira et al., 2022; Titti et al., 2022).

Outra ferramenta central para a pesquisa € o Google Colaboratory (Colab), um
servico de nuvem que oferece um ambiente de programacao Python interativo por
meio de Jupyter Notebooks (Tock, 2019). A plataforma é particularmente util para a
pesquisa em aprendizado de maquina e sensoriamento remoto, pois permite o acesso

gratuito a uma infraestrutura de hardware de alta performance, incluindo



32

processadores do tipo CPU, GPU e TPU, além de armazenamento integrado ao
Google Drive (Guntara, 2023). Esse acesso a unidades de processamento grafico
(GPUs) acelera drasticamente aplicagdes computacionais intensivas, como o
treinamento de modelos de Deep Learning e a analise de grandes volumes de dados
(Carneiro et al., 2018). Como contraponto, a versao gratuita da plataforma apresenta
um desafio pratico que funciona como um alerta: as sessdes podem ser encerradas
apos longos periodos de inatividade, exigindo que o ambiente, as bibliotecas e os
dados sejam recarregados para a continuidade do trabalho (Tock, 2019).

A utilidade da plataforma no campo do aprendizado de maquina € ampliada
pelo fato de que seu ambiente ja vem configurado com as principais bibliotecas
cientificas, como Keras, TensorFlow, NumPy e Pandas, dispensando complexos
processos de instalagdo (Guntara, 2023). Essa capacidade de processar grandes
conjuntos de dados de sensoriamento remoto diretamente na nuvem € uma vantagem
significativa para pesquisadores (Johary et al., 2023). Um exemplo pratico de sua
eficacia foi demonstrado por Zhang e Tang (2018), que empregaram o Colab na
extracdo de areas urbanas a partir de imagens Landsat 8 com redes neurais
convolucionais (CNN), alcangando alta precisao.

Em termos de desempenho, o Colab se destaca na execucéo de tarefas de
classificagdo a partir de dados de sensoriamento remoto. Bantchina e Gundogddu
(2024) demonstraram que modelos de aprendizado de maquina aplicados a dados do
Sentinel-2 no Colab foram bem-sucedidos na classificagao de tipos de culturas com
precisao superior a 95%. Além da capacidade computacional, a plataforma facilita a
colaboracao e a reprodutibilidade da pesquisa, pois os notebooks, que contém cédigo,
textos explicativos e resultados, podem ser facilmente compartilhados, eliminando
barreiras de instalagédo de software e diferengas entre plataformas (Tock, 2019; Johary
et al., 2023).

A literatura estabelece, portanto, os papéis complementares de plataformas
como o Colab e o QGIS. O ambiente Colab, com sua capacidade de processamento
em nuvem e automacgdo via Python, € ideal para as etapas computacionalmente
intensivas, como o treinamento de modelos e o processamento em lote de grandes
volumes de imagens (Johary et al., 2023; Guntara, 2023). O QGIS, por sua vez,
consolida-se como a ferramenta para as fases subsequentes, oferecendo um robusto

conjunto de funcionalidades para analises espaciais detalhadas, pds-processamento,
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avaliacao de acuracia e a elaboragao da cartografia final (Congedo, 2021; Garcia-
Alvarez et al., 2022).

4.3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O procedimento metodolégico foi estruturado em trés grandes etapas que
sintetizam o fluxo légico e integrado da pesquisa: |) Aquisicdo de Dados, II)
Processamento dos Dados e lll) Anadlises e Resultados (Figura 3). Essas etapas
refletem, de forma sistematica, o percurso da pesquisa, desde a coleta das
informacgdes iniciais até a geracao e interpretacao dos resultados. A abordagem busca
organizar os processos de entrada, transformacao e saida dos dados de maneira

clara, objetiva e alinhada aos objetivos do estudo.

Figura 3 - Fluxograma metodolégico da pesquisa.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Na primeira etapa, aquisicdo de dados, foram realizadas as atividades
fundamentais para compor a base da pesquisa. Conforme detalhado no fluxograma
(Figura 3), essa fase contemplou a delimitacdo da area de estudo, a selecdo e
aquisicao das imagens do satélite Sentinel-2 para os anos de 2017, 2018 e 2021, e a
obtencdo de dados climatolégicos secundarios, especificamente a normal
climatoldgica de precipitacdo e temperatura da Agéncia Pernambucana de Aguas e

Clima (APAC). As imagens foram selecionadas com base em critérios técnicos, como
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baixa cobertura de nuvens e pertinéncia da data de aquisicdo para a analise das
dindmicas de uso e ocupagao do solo.

A segunda etapa, processamento, constituiu o0 nucleo técnico da metodologia,
centrada no geoprocessamento para a transformagcdo dos dados brutos em
informagdes organizadas e interpretaveis. Inicialmente, foram realizadas etapas de
pré-processamento das imagens, incluindo corre¢des atmosféricas, para garantir a
precisdo dos dados. Em seguida, foram calculados os indices espectrais NDVI,
MNDWI, NDBI e BSI. Para o mapeamento de suscetibilidade, foram preparados e
ponderados os fatores condicionantes (hipsometria, uso e cobertura do solo,
densidade urbana, pedologia e NDVI) utilizando o Processo de Hierarquia Analitica
(AHP). Adicionalmente, ocorreu o treinamento do modelo de classificagdo
supervisionada KNN. Essa etapa foi conduzida com rigor técnico, utilizando amostras
de treinamento e validagao selecionadas por meio de fotointerpretacdo visual de
imagens de satélite de alta resolugdo, basemap do google, uma pratica consolidada
para gerar dados de referéncia sem a necessidade de visitas a campo.

A segunda etapa, processamento, constituiu o nucleo técnico da metodologia,
centrada no geoprocessamento para a transformacdo dos dados brutos em
informacgdes organizadas e interpretaveis. Para garantir a precisdo dos dados, foram
utilizadas imagens Sentinel-2 de Nivel de Processamento 2A (Level-2A), que ja sao
disponibilizadas com a correcdo atmosférica aplicada, fornecendo valores de
reflectdncia de superficie. Este processamento € tipicamente realizado com o
algoritmo Sen2Cor, o processador padrao da ESA para esta finalidade (Abdi, 2019).
Em seguida, foram calculados os indices espectrais NDVI, MNDWI, NDBI e BSI.

Para o mapeamento de suscetibilidade, foram preparados e ponderados os
fatores condicionantes (hipsometria, uso e cobertura do solo, densidade urbana,
pedologia e NDVI) utilizando o AHP. Adicionalmente, ocorreu o treinamento do modelo
de classificagao supervisionada kNN. Essa etapa foi conduzida com rigor técnico,
utiizando amostras de treinamento e validacdo selecionadas por meio da
fotointerpretagcao de imagens de satélite de maior resolugao espacial, uma abordagem
padrao para obter dados de referéncia de alta qualidade para a validagao de mapas
tematicos (Garcia-Alvarez et al., 2022).

Na terceira etapa, analises e resultados, os dados processados foram utilizados
para analises espago-temporais e avaliacdo da precisao do modelo kNN. Os mapas

tematicos gerados foram submetidos a validagbes quantitativas, utilizando a matriz de
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confusdo para comparar as classificagbes do modelo com as amostras de referéncia.
A partir dessa matriz, métricas como Acuracia Global e o indice Kappa foram
calculadas para avaliar o desempenho do modelo. O uso da matriz de confusdo e de
métricas derivadas, como o Kappa, € uma pratica padrao e amplamente recomendada
na literatura para a avaliagcado rigorosa da acuracia de mapas de uso e cobertura do
solo (Olofsson et al., 2014; Garcia-Alvarez et al., 2022).

Apos a validagdo, os resultados foram explorados em analises espacgo-
temporais detalhadas. O calculo dos indices espectrais (NDVI, MNDWI, NDBI e BSI)
e a geracao dos mapas tematicos foram implementados por meio de um fluxo de
trabalho computacional desenvolvido em Python. O processamento foi executado na
plataforma em nuvem Google Colaboratory, um ambiente reconhecido por sua
capacidade de lidar com grandes volumes de dados de sensoriamento remoto (Johary
et al., 2023). Esta abordagem permitiu a identificacdo de padrdes e tendéncias na
dinamica do uso e ocupacéao do solo, bem como mudangas significativas na area de

estudo ao longo do tempo.

4.3.1. indices Espectrais

Para a caracterizagdo quantitativa da cobertura do solo, a metodologia
empregou o calculo de quatro indices espectrais derivados das bandas
multiespectrais das imagens Sentinel-2. A avaliagcdo da presenca e vigor da
vegetacgao foi realizada por meio do indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(NDVI), que se baseia na relacao entre a alta reflectancia da vegetagao saudavel no
infravermelho préximo (NIR) e a absorgao pela clorofila na banda do vermelho (RED)

(Rouse et al., 1974), disposto na equacgao 3.

NDVI = (NIR - RED) / (NIR + RED) (3)

Os valores de NDVI resultantes foram posteriormente classificados em cinco
classes tematicas, adotando-se os limiares detalhados na Tabela 5, que foram

adaptados de uma metodologia consolidada na literatura (Bezerra et al., 2018).

Tabela 5 - Intervalos de NDVI para uso e ocupacgao do solo.
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Classes Tematicas Intervalo NDVI
Agua < 0,00
Solo Exposto 0,00-0,19
Vegetacdo Baixa 0,20 - 0,39
Vegetacdo Média 0,40-0,60
Vegetacdo Densa > 0,60

Fonte: Bezerra et al. (2018).

Para a delimitacdo de feicdes hidricas, foi utilizado o indice de Agua por
Diferengca Normalizada Modificado (MNDWI), cuja escolha se justifica por sua maior
robustez em paisagens urbanas. Diferentemente do NDWI tradicional, o MNDWI
substitui a banda NIR pela SWIR, o que, segundo Xu (2006), otimiza a extracao de
agua ao suprimir eficazmente o ruido espectral de areas construidas, que apresentam
reflectancia semelhante a da agua no NIR. O célculo do indice, que apresenta maior

absor¢ao pela agua e menor confusdo com edifica¢des, é regido pela equagéo 4.

MNDWI = (GREEN - SWIR) / (GREEN + SWIR) (4)

Os resultados foram categorizados com base em limiares estabelecidos na
literatura, onde valores positivos indicam a presenga de agua (Ji; Peters, 2003; Xu,
2006).

O mapeamento de areas construidas e superficies impermeaveis foi realizado
com o indice de Diferenca Normalizada de Areas Construidas (NDBI), que explora a
maior reflectancia das areas urbanas na banda SWIR em comparacdo com a banda

NIR (Zha et al., 2003), regido pela equacao 5.

NDBI = (SWIR - NIR) / (SWIR + NIR) (5)

A férmula se baseia na diferenga entre as bandas SWIR e NIR, considerando
que areas construidas tendem a ter maior reflectdncia no SWIR do que no NIR,
enquanto areas vegetadas apresentam o comportamento oposto. Esse contraste

espectral permite ao NDBI identificar areas urbanas de maneira eficiente.
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A identificacdo de areas de solo exposto foi efetuada por meio do calculo do
indice de Solo Exposto (BSI), que utiliza uma combinacéo de bandas espectrais para
destacar a resposta de solos nus em contraste com outras coberturas do solo (Nguyen

et al., 2021), elencado na equagao 6.

_ (Banda SWIR2 + Banda RED)-(Banda NIR + Banda BLUE)
~ (Banda SWIR2 + Banda RED)+(Banda NIR + Banda BLUE)

BSI (6)

As bandas NIR, RED, BLUE e GREEN, correspondem a reflectancia nas
bandas do infravermelho proximo, vermelho, azul e verde, respectivamente. A
combinacdo dessas bandas permite destacar as caracteristicas espectrais dos solos
expostos, tornando o BSI eficaz para o mapeamento de areas de solo nu em imagens
de satélite, como as obtidas pelos sensores Landsat 8 e Sentinel-2 (Nguyen et al.,
2021; Salas & Kumaran, 2023).

A analise multitemporal desta pesquisa foi estruturada a partir de uma selecao
criteriosa das datas das imagens Sentinel-2. Adotou-se 0 més de junho como
referéncia temporal para todas as aquisi¢des, pois, sendo o pico da estagao chuvosa
segundo a normal climatoldgica (Figura 2), sua padronizagdo minimiza os efeitos da
sazonalidade da vegetagéo na analise comparativa. A selegédo dos anos, por sua vez,
visou abranger a diversidade de condi¢gdes que impactaram a area de estudo. Foram
escolhidos os anos de 2017, 2018 e 2021 para representar, respectivamente, trés
cenarios hidrolégicos e climaticos distintos: um evento de inundagao (Alves et al.,
2024), um periodo subsequente a uma seca (Lima et al., 2022) e um ano de chuvas

irregulares associadas ao fenémeno La Nifia (Colussi et al., 2023).

4.3.2. Classificador k-Nearest Neighbors (kNN)

Para a classificagdo supervisionada do uso e cobertura do solo (LULC), a
metodologia empregou o algoritmo de aprendizado de maquina k-Nearest Neighbors
(kNN). A escolha deste classificador se baseia em sua robustez e eficacia
demonstrada em estudos recentes de mapeamento de LULC com dados de
sensoriamento remoto (Lefulebe et al., 2023). A implementagao foi realizada em um
ambiente de programagao Python, utilizando bibliotecas de computagéo cientifica

como a Scikit-Learn, o que permitiu um controle preciso sobre a modelagem.
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O processo de classificagao seguiu uma abordagem estruturada, iniciando-se
com a divisdo do conjunto de amostras em 70% para treinamento e 30% para
validagdo do modelo, uma proporgdo comumente utilizada para garantir a
independéncia na avaliagdo do desempenho (Kusuma et al., 2023). A métrica de
distancia euclidiana foi o critério utilizado para determinar a vizinhanga mais proxima
para a classificacdo dos pixels, com base em suas caracteristicas espectrais no
espaco de atributos (Ranjam & Singh, 2019).

Para otimizar a performance do classificador, foi realizada a sintonia do
hiperparametro k (niumero de vizinhos), que € um passo critico para o desempenho
do kNN (Kusuma et al., 2023). Utilizou-se a abordagem GridSearchCV, uma técnica
padrao para a busca exaustiva dos melhores parametros de um modelo por meio de
validagéo cruzada (Pedregosa et al., 2011). Esta rotina foi implementada em Python
e executada na plataforma Google Colaboratory, onde foram avaliados valores de k
no intervalo de 1 a 10. A analise revelou que o valor de k que maximizava a acuracia
variou a cada ano, evidenciando que a complexidade espectral da paisagem né&o é
estatica e que o modelo requer uma recalibracdo para cada marco em estudos
multitemporais, uma observacao pertinente para futuras pesquisas.

A analise da dinamica da paisagem foi conduzida por meio de uma analise de
mudancgas poés-classificacdo, uma abordagem consolidada para estudos
multitemporais (Hashim et al., 2023). Os mapas de LULC classificados para os
diferentes periodos foram comparados para identificar e quantificar as transicdes entre
as classes, como a conversao de vegetacao para area urbana, ilustrando os efeitos
da ocupacéo do solo (Lefulebe et al., 2023).

A avaliagdo da acuracia dos mapas gerados é uma etapa critica e seguiu as
boas praticas recomendadas para a validagdo de mapas tematicos (Olofsson et al.,
2014). Para cada classificacdo anual, foi gerada uma matriz de confusao a partir do
conjunto de amostras de validagao, permitindo o calculo das métricas de Acuracia
Global e do Coeficiente Kappa para avaliar o desempenho geral do classificador
(Garcia-Alvarez et al., 2022). O desempenho do kNN é reconhecidamente competitivo
em relagdo a outros métodos de aprendizado de maquina, como Random Forest e
Support Vector Machine (SVM), para a classificagdo de LULC a partir de dados
Sentinel-2 (Abdi, 2019; Kusuma et al., 2023).
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4.3.2.1. Preparagao das amostras de treinamento e validagao

A performance de um classificador supervisionado como o kNN depende
diretamente da qualidade e representatividade dos conjuntos de amostras utilizados
para treinamento e validagdo do modelo (Lefulebe et al., 2023). Para esta pesquisa,
as amostras de referéncia para as quatro classes de uso do solo (agua, solo exposto,
area urbana e vegetagao) foram obtidas por meio de fotointerpretacdo de imagens de
satélite de maior resolugédo espacial, uma abordagem padré&o para gerar dados de

referéncia de alta qualidade (Garcia-Alvarez et al., 2022).

Para garantir a consisténcia e a comparabilidade dos resultados ao longo do
tempo, o processo de amostragem foi padronizado anualmente. Para cada uma das
quatro classes, foram selecionados 10 poligonos de amostra (regides de interesse)
com area de 20x20 metros. A partir desses poligonos, foram extraidos os pixels
correspondentes das imagens Sentinel-2, resultando em um conjunto de dados de 40
pixels por classe, totalizando 160 pixels para cada ano analisado. Esta abordagem
resultou em um conjunto de dados balanceado, o que € um pré-requisito importante
para evitar viés no treinamento de classificadores de aprendizado de maquina

(Kusuma et al., 2023). A Tabela 6 detalha a distribuicdo final das amostras.

Tabela 6 - Distribuicdo de amostras de treinamento e validacdo por classe e ano (2017-2021).

N° de pixels N° de pixels N° de pixels

Classe N° de amostras (2017) (2018) (2021)
Agua 10 40 40 40
Solo exposto 10 40 40 40
Area urbana 10 40 40 40
Vegetacao 10 40 40 40

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

4.3.3.Validagao da Acuracia da classificagao

A validagdo da acuracia dos mapas de LULC gerados €& uma etapa
metodoldgica indispensavel para quantificar a performance do classificador (Olofsson
et al., 2014). Para tal, foi utilizada uma matriz de confusado, que tabula os acertos e
erros da classificagdo em relagdo a um conjunto de amostras de validagéo

independentes (Garcia-Alvarez et al., 2022). A partir desta matriz, e por meio de
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funcdes da biblioteca Scikit-Learn no ambiente Python, foram calculadas as seguintes
meétricas de desempenho

e Acuracia Global: Representa a propor¢do de amostras totais que foram
classificadas corretamente (Lefulebe et al., 2023).

e Coeficiente Kappa: Uma métrica de concordancia que corrige o acerto que
poderia ocorrer meramente ao acaso, sendo um indicador mais robusto do
desempenho do classificador (Kusuma et al., 2023).

e Precision (Precisao): Mede a propor¢ao de predicées positivas que foram
corretas. Em LULC, mede a acuracia para cada classe em relagao as predi¢oes
do modelo (Kusuma et al., 2023).

e Recall (Sensibilidade): Mede a propor¢ao de amostras positivas reais que
foram corretamente identificadas pelo modelo (Kusuma et al., 2023).

e F1-Score: Corresponde a média harmdnica entre Precision e Recall,
fornecendo uma medida unica e equilibrada do desempenho para cada classe
(Kusuma et al., 2023).

4.3.4. Processo de Hierarquia Analitica (AHP) para mapeamento de Suscetibilidade

Para a elaboracdo do mapa de suscetibilidade a inundagdes, foi empregado o
método de analise multicritério Processo de Hierarquia Analitica (AHP). A escolha
desta abordagem é justificada por sua ampla aplicacéo e eficacia na modelagem de
riscos ambientais em geociéncias, permitindo a integragdo de diferentes fatores
geograficos em uma analise unificada (Khaddari et al., 2023; Selvam e Antony
Jebamalai, 2023).

A modelagem da suscetibilidade a inundagdes foi estruturada a partir de cinco
fatores condicionantes, cuja selegdo e importancia séo validadas por um robusto
corpo de pesquisas que aplicam o método AHP. Com base nisso, foram selecionados
os seguintes fatores: Hipsometria, Uso e Cobertura do Solo, NDVI, Densidade Urbana
e Pedologia. A escolha deste conjunto de fatores baseia-se em sua reconhecida e
recorrente influéncia na dindmica hidrica e nos processos de escoamento superficial,
sendo um conjunto de variaveis frequentemente utilizado e validado em estudos
analogos (Weiss e Pippi, 2019; Selvam e Antony Jebamalai, 2023; Bokhari et al., 2024;
Lima, 2024).
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e Hipsometria: A altitude do terreno foi extraida do Modelo Digital de Terreno
(MDT) do projeto TOPODATA. A camada foi reclassificada, atribuindo-se maior
suscetibilidade as areas de menor altitude, que s&o naturalmente mais

propensas a acumulagao de agua (Khaddari et al., 2023).

e Uso e Cobertura do Solo: Foi utilizado o mapa de LULC para o ano de 2021,
0 mais recente gerado nesta dissertagdao. As classes foram reclassificadas,
com maior peso de suscetibilidade para superficies impermeaveis (areas
urbanas) e menor para areas com vegetacdo densa (Selvam e Antony
Jebamalai, 2023).

e NDVI: O mapa de NDVI de 2021, também gerado nesta pesquisa, foi usado
como um indicador da densidade vegetal. A camada foi normalizada de forma
inversa, onde valores baixos de NDVI (pouca vegetacdo) receberam maior
peso de suscetibilidade (Bokhari et al., 2024).

¢ Densidade Urbana: A concentragao de edificacdes foi estimada a partir de um
shapefile de setores censitarios urbanos do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). Foram extraidos os centroides e calculada a densidade.

Zonas de alta densidade urbana foram associadas a maior risco.

e Pedologia: As classes de solo foram obtidas a partir da base de dados da
EMBRAPA sobre a distribuicdo espacial dos solos em Pernambuco. Os tipos
de solo foram reclassificados com base em sua permeabilidade, com solos de
baixa capacidade de infiltragdo (argilosos) recebendo maior peso de
suscetibilidade (Weiss e Pippi, 2019).

Para garantir a comparabilidade entre os fatores, que possuem diferentes
unidades e escalas de medida, cada camada foi reclassificada e normalizada em uma
escala adimensional de 0 (menor suscetibilidade) a 1 (maior suscetibilidade). Este &
um procedimento padrao em analises multicritério baseadas em SIG para padronizar
os dados de entrada (Khaddari et al., 2023). A légica hierarquica adotada para a
normalizacdo dos fatores, embora com intervalos ajustados para a realidade de
Barreiros-PE, encontra forte precedente na literatura. Em conformidade com estudos
analogos, atribuiram-se os maiores valores de suscetibilidade a classes como areas
de baixa altitude (Lima, 2022; Khaddari et al., 2023), superficies impermeabilizadas

como "Area Urbana" (Weiss e Pippi, 2019; Lima, 2024), e solos de baixa
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permeabilidade como os Gleissolos (Lima, 2024). Os valores e intervalos
normalizados para cada fator foram:

e Hipsometria:
o 75m:0,0
o 60m: 0,25
o 45m: 0,50
o 30m: 0,75
o <30m: 1,00

e Uso e Cobertura do Solo:
o Vegetagao: 0,1
o Solo Exposto: 0,4
o Area Urbana: 0,7
o Agua: 1,0

e NDVI: E um produto normalizado.

e Densidade Urbana: Produto derivado do adensamento de pontos, variando em
um intervalo de 0,03 a 6,67 no raster. A normalizacado foi proporcional aos

intervalos de valores maximo (1,0 normalizado) e minimo (0,0 normalizado).
e Pedologia:
o Latossolo Amarelo: 0,2
o Argissolo Amarelo: 0,6
o Luvissolo Crémico: 0,7
o Gleissolo Haplico: 0,9

O processo metodoldgico seguiu as etapas candnicas do método: 1)
Estruturacédo Hierarquica do problema; 2) Atribuicdo de Pesos por meio de uma matriz
de comparacgao par a par; 3) Célculo da Razéo de Consisténcia (RC), que deveria ser

inferior a 0,1 para validar os julgamentos (Saaty, 1990); e 4) Sintese e Agregacéao do
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mapa final (Ms) por meio da Algebra de Mapas, aplicando uma combinagéo linear

ponderada (Equacéo 7):

Ms = (wH*H) + (wUs*Us) + (wDU*DU) + (wP*P) + (WND*ND) (7)
Onde:Ms = Mapa de suscetibilidade a inundag¢des e alagamentos

H = Hipsometria

Us = Uso do solo

DU = Densidade urbana

P = Pedologia

ND = NDVI

w = Peso atribuido ao fator respectivo, obtido por meio do AHP

A flexibilidade do AHP permite sua aplicagao tanto de forma isolada quanto em
conjunto com outras técnicas. Existem versbées simplificadas, como o AHP-express,
que agilizam o processo decisorio, como apontam Tavana et al. (2021), Leal (2019) e
Darko et al. (2019). Além disso, a implementagdo do método é facilitada pela
disponibilidade de ferramentas e softwares online, conforme observado por Goepel
(2018).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresentara os resultados obtidos a partir do processamento e
analise dos dados de SR, incluindo a aplicac&o dos indices espectrais e da técnica de
aprendizado de maquina (kNN) e o AHP. A apresentagao sera organizada para ilustrar
o0 comportamento espago-temporal da cobertura e uso do solo na area de estudo, a
eficacia do modelo de classificacdo e a identificacdo de areas suscetiveis a

inundacgdes.

5.1.ANALISE DOS iNDICES ESPECTRAIS E CARACTERIZACAO DA COBERTURA
DO SOLO

Esta subsecgao detalha a analise dos indices espectrais NDVI, MNDWI, NDBI e
BSI, calculados a partir da imagem Sentinel-2. O propdsito desta analise € a
caracterizagao da cobertura do solo no municipio de Barreiros/PE para o referido
marco temporal. A interpretacédo quantitativa dos resultados baseia-se nos limiares de
classificagdo definidos na metodologia, estabelecendo a linha de base para a

subsequente analise multitemporal.

5.1.1. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2017

Esta subsecdo detalha a analise dos indices espectrais calculados a partir da
imagem Sentinel-2 de 27 de junho de 2017. O propdsito desta andlise € a
caracterizagao da cobertura do solo no municipio de Barreiros/PE para o referido
marco temporal, que serve como linha de base para a subsequente analise
multitemporal. A interpretacdo quantitativa dos resultados baseia-se nos limiares de
classificagdo definidos na metodologia.

A analise dos mapas e histogramas para 27 de junho de 2017 revela uma
paisagem com predominancia de cobertura natural, mas com uma clara influéncia
antrépica ao longo do vale do Rio Una. O mapa do indice de Vegetacéo por Diferenca

Normalizada (NDVI) (Figura 4) ilustra a dominéancia da biomassa vegetal.
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Figura 4 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2017
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

O histograma do NDVI (Figura 5) confirma essa heterogeneidade com um
comportamento multimodal, destacando-se um pico em valores negativos (entre -0,15
e -0,25), consistente com a resposta espectral de corpos d'agua (Hashim et al., 2023),
e dois picos em valores positivos (em torno de 0,2 a 0,6), que refletem a dicotomia

entre vegetacao de baixo e alto vigor (Goward et al., 1991; Bezerra et al., 2018).
Figura 5 - Histograma do NDVI — 2017.
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O mapa do indice de Agua por Diferenca Normalizada Modificado (MNDWI)
(Figura 6) permite a delimitagdo precisa dos corpos d'agua. Valores positivos sao
visiveis no Rio Una, indicando a presenga de agua aberta, uma interpretagcéo
consistente com a metodologia do indice (Xu, 2006).

Figura 6 - Mapa do MNDWI em Barreiros/PE para o ano de 2017.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

O histograma (Figura 7) mostra um pico dominante em valores negativos,
confirmando a predominancia de superficies terrestres. O valor modal em torno de -
0,40, por exemplo, & caracteristico de alvos onde a reflectdncia na banda do
infravermelho de ondas curtas (SWIR) ¢é significativamente superior a da banda verde,
como é o caso da vegetacgao e do solo exposto. Contudo, o pico secundario em valores
positivos (em torno de 0,1 a 0,2) é notavel e representa a assinatura espectral das
feigdes hidricas, que o MNDWI realca enquanto suprime o ruido de outras superficies,
como areas construidas (Du et al., 2016; Xu, 2006). Valores positivos mais elevados
geralmente indicam laminas d'agua mais abertas e com menor turbidez, sendo este
um padrao de detecgao consistente em estudos que utilizam o indice (Hashim et al.,
2023).
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Figura 7 - Histograma do MNDWI - 2017.

6000 -

5000 A

4000 A

Frequéncia

3000 A

2000 A

1000 ~

T Y Y T T
—1.00 -0.75 —0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
MMNDWI

Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

O mapa do indice de Diferenca Normalizada de Areas Construidas (NDBI)
(Figura 8) é fundamental para identificar a mancha urbana. A interpretacao baseia-se
no principio de que valores positivos indicam areas construidas, enquanto os
negativos correspondem a vegetagao e agua (Hashim et al., 2023; Zha et al., 2003).
As maiores concentragdes de valores positivos ocorrem na porgéo central, seguindo

0 curso do rio.
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Figura 8 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2017.
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O histograma (Figura 9) corrobora esta analise, com um pico principal em
valores negativos (entre -0,1 e -0,05), indicando que as areas nao construidas séo
predominantes. A assimetria positiva da curva, com uma cauda que se estende para
valores positivos, representa a presenca das areas edificadas, um padrao esperado
em paisagens mistas (Zha et al., 2003). A curva de distribuicdo apresenta um pico
principal concentrado em valores negativos (aproximadamente entre -0,1 e -0,05),
indicando a predominancia de areas nao construidas, como vegetacido e corpos

d'agua, o que é consistente com a literatura (Hashim et al., 2023).



Figura 9 - Histograma do NDBI - 2017.
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O mapa do indice de Solo Exposto (BSI) (Figura 10) evidencia a distribuigao de

superficies com solo nu, cujos valores mais elevados indicam areas de agricultura ou

pastagens degradadas (Nguyen et al., 2021).

Figura 10 - Mapa do BSI em Barreiros/PE para o ano de 2017.
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O histograma do BSI (Figura 11) apresenta um comportamento marcadamente
bimodal, com um pico em valores negativos (em torno de -0,2), correspondente a
areas com cobertura consolidada (vegetagao e agua), e um segundo pico em valores
positivos (proximo a 0,1), representando as superficies de solo exposto. Este segundo
pico pode também incluir a resposta de areas urbanizadas, devido a conhecida
semelhancga espectral entre essas feigdes, um desafio metodoldgico documentado na
literatura (Rasul et al., 2018).

Figura 11 - Histograma do BSI - 2017.
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5.1.2. Estatisticas descritivas e distribuicdo percentual dos indices Espectrais - 2017

A analise quantitativa dos indices espectrais para a imagem de 27 de junho de
2017 permite caracterizar a paisagem de Barreiros neste marco temporal, que foi
associado a eventos de chuvas intensas na regiao (Alves et al., 2024). As estatisticas
descritivas (Tabela 7) e a distribuicdo percentual dos pixels por classes de indice

(Tabela 8) fornecem a base para esta analise.



Tabela 7 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais — 2017.

Desvio

indice Minimo Maximo Média Mediana Padrio Assimetria Curtose
NDVI -0,2631 0,7381 0,3428 0,3643 0,2102 -0,6105 -0,0425
MNDWI -1,0000 0,2915 -0,3036 -0,3228 0,1297 1,4509 9,1975
NDBI -0,4388  1,0000 -0,0499 -0,0595 0,1615 1,1553 6,1013
BSI -0,4901 1,0000 -0,0976 -0,0948 0,1691 0,9999 5,9086

Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

Tabela 8 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices Espectrais - 2017.

indice Intervalo Percentual (%)
NDVI <0,0 4,87
NDVI 0a<0,2 21,93
NDVI 0,2a<0,4 28,15
NDVI 0,4 a<0,6 36,07
NDVI >=0,6 8,98
MNDWI < 0,00 95,90
MNDWI 0,0 a<0,2 2,35
MNDWI >=(,2 1,75
NDBI < 0,00 61,98
NDBI 0,0 a <0,06 11,72
NDBI >= 0,06 26,30
BSI < 0,00 66,49
BSI 0,0a<0,08 19,95
BSI >=0,08 13,56

Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

A analise quantitativa dos indices para 2017 revela uma paisagem
predominantemente natural, mas ja com uma clara marca da ocupacéao antropica. O
NDVI confirma a dominédncia da cobertura vegetal, com as classes de vegetagao
(moderada, densa e muito densa) somando mais de 73% da area total. A média do
indice (0,3428) e a assimetria negativa (-0,6105) indicam uma paisagem com
vegetacao vigorosa, consistente com a data da imagem de 27/06/2017, um periodo
chuvoso na regido. Esse cenario € esperado para uma area inserida no bioma da Mata
Atlantica e consistente com a literatura, que associa valores elevados de NDVI a uma
vegetacao saudavel e densa (Hashim et al., 2023).

O dado mais relevante do MNDWI é a presencga de 4,10% da area coberta por
agua (somando as classes de agua rasa e aberta). Embora seja um percentual
pequeno em relagado ao total, ele é significativo por refletir o estado hidrolégico de um
ano marcado por inundagdes, capturando a extensédo do Rio Una e de areas alagadas

que sao cruciais para a analise de risco (Alves et al., 2024). A alta curtose (9,1975)
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demonstra que, embora a maior parte da paisagem seja terrestre (mediana de -
0,3228), existe uma cauda de valores positivos bem definida e relevante.

A analise do NDBI fornece a linha de base da mancha urbana, revelando que
as “areas construidas” (NDBI >= 0,06) ja representavam 26,30% do territério em 2017.
Este percentual substancial indica um nucleo urbano ja consolidado. Somam-se a isso
11,72% de “areas de transi¢cdo / urbana de baixa densidade” (0,0 a < 0,06), que,
juntamente com a assimetria positiva do indice (1,1553), funcionam como importantes
indicadores das zonas de expansao e de transicdo urbano-rural, frequentemente as
proximas a serem convertidas para uso urbano, uma dindmica documentada em
outras cidades em desenvolvimento (Hashim et al., 2023; Lefulebe et al., 2023).

Finalmente, a andlise do BSI detalha as superficies ndo vegetadas. A classe
“solo exposto”, mais bem definida no intervalo entre 0,0 e 0,08, representava 19,95%
da area, indicando a presenca de superficies desprovidas de vegetacdo. De forma
complementar, a classe “transigdo/misto” (BSI >= 0,08), com 13,56%, realga um
desafio metodologico importante: € nesta faixa de valores mais elevados que a
resposta espectral do solo pode se confundir com a de areas construidas. Essa
sobreposicao é uma limitagdo conhecida do indice em paisagens heterogéneas (Rasul
et al., 2018). Independentemente da distingao, a predominancia de valores negativos
(66,49%), refletida na média de -0,0976, reforca o cenario de uma paisagem com

vegetacdo e umidade consolidadas para este marco temporal.

5.1.3. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2018

A analise da distribuicdo espacial dos indices espectrais para a imagem de 22
de junho de 2018 oferece um primeiro retrato da resposta da paisagem no periodo
subsequente ao cenario de alta pluviosidade de 2017. A comparagdo com 0 ano
anterior permite, portanto, identificar as mudancas de curto prazo na cobertura do solo
e a dindmica inicial de resposta do ambiente as variacdes climaticas. Uma analise
consolidada das tendéncias de todo o periodo (2017-2021) sera apresentada em uma
secao posterior, permitindo conclusdes mais aprofundadas.

O mapa do indice de Vegetagao por Diferenca Normalizada (NDVI) para 22 de
junho de 2018 (Figura 12) revela alteragbes significativas na biomassa vegetal em
comparagao com 2017. Visualmente, observa-se uma aparente perda de vigor em

areas que antes apresentavam vegetacao densa.
Figura 12 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2018.
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O histograma (Figura 13) corrobora essa observagao, mostrando uma redugéo
na amplitude do pico de valores mais altos e um leve deslocamento para a esquerda,
indicando uma menor predominancia de vegetacao vigorosa. Este comportamento &
consistente com os efeitos de um periodo de estresse hidrico, que pode resultar na

perda de cobertura vegetal herbacea e na senescéncia de certas espécies.
Figura 13 - Histograma do NDVI — 2018.
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A consequéncia mais evidente das condi¢des climaticas de 2018 € a clara

retracdo dos corpos d'agua, conforme destacado pelo mapa do indice de Agua por
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Diferenca Normalizada Modificado (MNDWI) (Figura 14). O leito do Rio Una aparece

visivelmente mais estreito, e a extensao de areas alagadas diminuiu drasticamente.

Figura 14 — Mapa do MNDW!I em Barreiros/PE para o ano de 2018.
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O histograma do MNDWI (Figura 15) quantifica essa mudanga, com um

aumento na frequéncia de valores negativos (superficies terrestres) e uma redugao

expressiva dos valores positivos, que representam a agua. Essa retracdo hidrica

valida a sensibilidade do MNDW!I para monitorar a disponibilidade de agua superficial

(Xu, 2006) e esta diretamente alinhada com as condi¢des climaticas do ano.

Figura 15 - Histograma do MNDW!I — 2018.
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Em contraste com as mudancas na vegetagdo e na 4gua, o mapa do indice de

Diferenca Normalizada de Areas Construidas (NDBI) (Figura 16) apresenta uma

aparente estabilidade, com poucas alteragbes visiveis em larga escala na mancha

urbana.
Figura 16 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2018.
N 1.00
g ] T
[=]
[=]
~
o
]
[=3]
2 0.05
=]
& @
— & a
[= =
—_ 1]
[0} =
g
= = - %
8 >
1
o
=] - 0.00
o
(=]
=]
=t
[
! 1km
GSR: SIRGAS2000 - Projecao UTM, Zona 255
T T T T T — —100
257000 258000 259000 260000 261000
Leste (m)

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).



56

O histograma (Figura 17) corrobora esta analise e revela uma caracteristica
importante: uma distribuicdo bimodal. A queda observada no centro do grafico indica
a presencga de duas classes espectrais dominantes e bem definidas na paisagem. O
primeiro pico, em valores negativos, corresponde a assinatura de superficies nao
construidas (vegetagdo e agua), enquanto o segundo pico, em valores positivos,
representa a mancha urbana. O vale entre eles, proximo ao valor zero, demonstra
uma boa separabilidade entre essas classes, 0 que é favoravel para a classificacao
do uso do solo. Adicionalmente, o sutil aumento na frequéncia de valores positivos em
comparagao ao ano anterior pode indicar um leve adensamento ou expansao da
malha urbana, consistente com as tendéncias de urbanizagdo documentadas em
outros estudos (Hashim et al., 2023; Lefulebe et al., 2023).

Figura 17 - Histograma do NDBI — 2018.
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O mapa do indice de Solo Exposto (BSI) (Figura 18) indica um aumento nas

areas com solo nu em comparagédo com 2017.



57

Figura 18 - Mapa do BSI em Barreiros/PE para o ano de 2018.
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O histograma (Figura 19) confirma essa tendéncia, com um deslocamento da
distribuicdo para valores mais positivos. Este aumento na exposicao do solo € uma
consequéncia direta e esperada da retracao hidrica e da perda de cobertura vegetal
de menor porte, um padrdo documentado em areas que passam por periodos de

menor pluviosidade (Rasul et al., 2018).
Figura 19 -Histograma do BSI — 2018.
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5.1.4. Estatisticas descritivas e distribuicdo percentual dos indices Espectrais - 2018

A analise quantitativa dos indices espectrais para a imagem de 22 de junho de
2018 permite avaliar as mudangas na paisagem em um cenario climatico distinto do
ano anterior, marcado pela finalizagdo de um evento de seca na regido (Lima et al.,
2022). As estatisticas descritivas (Tabela 9) e a distribuicdo percentual dos pixels por

classes de indice (Tabela 10) fornecem a base para esta discussao.

Tabela 9 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais — 2018.

indice Minimo Maximo Média Mediana PD:S;I;; Assimetria Curtose
NDVI -0,1774 0,7128 0,3631 0,3925 0,1916 -0,4393 -0,6701
MNDWI -1,0000 0,2422 -0,3159 -0,3236 0,1075 0,2412 11,2956
NDBI -0,4777  1,0000 -0,0493 -0,0560 0,1726 1,0653 5,0679
BSI -0,4721 1,0000 -0,0938 -0,0932 0,1763 1,0468 5,5152

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Tabela 10 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices Espectrais - 2018

indice Intervalo Percentual (%)
NDVI <0,0 3,33
NDVI 0a<0,2 20,85
NDVI 0,2a<0,4 26,84
NDVI 0,4 a<0,6 40,70
NDVI >= 0,6 8,27
MNDWI < 0,00 97,35
MNDWI 0,0a<0,2 2,65
MNDWI >=0,2 0,00
NDBI < 0,00 59,45
NDBI 0,0 a <0,06 11,99
NDBI >= 0,06 28,56
BSI < 0,00 64,65
BSI 0,0a<0,08 18,73
BSI >=0,0 16,62

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A analise quantitativa dos indices para 2018 revela uma paisagem em
transformacao, influenciada tanto pelas condi¢cdes climaticas quanto pela continua
pressdo antropica. O NDVI apresentou um comportamento complexo: apesar do
cenario de menor disponibilidade hidrica — condicdo documentada como o final de
um evento de seca na regiado (Lima et al., 2022), que contrasta com o pico de chuvas
esperado para o0 més de junho, conforme o climograma (Figura 2) — a categoria de
vegetacdo mais densa (NDVI entre 0,4 e 0,6) tornou-se a mais predominante, com
40,70% da area. A literatura indica que a resposta do NDVI a eventos de precipitagao

€ complexa e pode variar conforme o tipo de vegetacéao e o histérico de uso do solo,
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0 que pode explicar a resiliéncia de espécies de porte maior em detrimento da
vegetacao herbacea em periodos mais secos (Tan et al., 2015; Pei et al., 2021).

A resposta da paisagem as condi¢gbes climaticas mais secas é visivel na
retragdo dos corpos d'agua. O MNDWI apresentou o sinal mais claro dessa mudanga,
com uma notavel reducédo da classe de "agua aberta" (>= 0,2) para 0,00%. Essa
diminuicao drastica da proporcao de agua é um forte indicador da retragédo hidrica,
corroborando o cenario de um ano que marcou a finalizagdo de um evento de seca na
regido (Lima et al.,, 2022) e a sensibilidade do indice em detectar variagbes na
superficie hidrica (Xu, 2006; Hashim et al., 2023).

Enquanto isso, a dinamica de urbanizagao continuou sua tendéncia de avancgo.
O NDBI mostrou que a classe de "areas construidas" (>= 0,06) aumentou de 26,30%
em 2017 para 28,56% em 2018. Embora sutil, esse crescimento anual é consistente
com o processo continuo de expansao urbana observado em outros estudos de caso,
onde a conversao de areas naturais ou agricolas para superficies impermeaveis é
uma constante (Hashim et al., 2023; Lefulebe et al., 2023). A classe de "areas de
transicao" (11,99%) manteve-se estavel, reforgando seu papel como zona de potencial
expansao.

Por fim, o BSI refletiu a dindmica entre a regeneragao da vegetagao e a pressao
antropica. A classe "solo exposto" (0,0 a < 0,08) apresentou uma leve reducéo,
passando a ocupar 18,73% da area, possivelmente devido a densificagcdo da
vegetacdo em algumas areas. Em contrapartida, a classe "transigdo/misto" (>= 0,08)
aumentou para 16,62%. Este aumento pode indicar tanto novas areas em processo
de construgao quanto a maior evidéncia da confusao espectral entre solos nus e areas
construidas em um cenario com menor umidade, conforme apontado por Rasul et al.
(2018).

5.1.5. Distribuicdo espacial dos indices Espectrais — 2021

A analise da distribuicdo espacial dos indices espectrais para a imagem de 26
de junho de 2021 é fundamental para consolidar a analise multitemporal, permitindo
observar a evolugao da cobertura do solo no médio prazo. Esta etapa avalia tanto a
recuperacao de feicdes impactadas pelas condigbes climaticas de 2018 quanto a
persisténcia de tendéncias de longo prazo, como a expansao urbana. A escolha do
ano de 2021, influenciado pelo fendmeno La Nifa e por chuvas irregulares (Colussi et

al., 2023), fornece um cenario distinto para a avaliacdo da dindmica da paisagem.
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Uma analise quantitativa e consolidada das tendéncias de todo o periodo (2017-2021)
sera apresentada na segao subsequente.

O mapa do indice de Vegetacéo por Diferenga Normalizada (NDVI) (Figura 20)
e seu histograma (Figura 21) indicam uma recuperacao geral na densidade e vigor da
vegetacdo em comparagao com 2018. Quando comparado a 2017, embora o padrao
espacial geral se mantenha, a analise quantitativa revela que o ano de 2021
apresentou uma cobertura de vegetacdo densa e muito densa superior (48,09%) a
registrada no inicio do periodo (45,05%). Esta recuperagdo da biomassa vegetal
sugere uma resposta positiva da paisagem a condigdes climaticas potencialmente
mais favoraveis, um padrao de resiliéncia da vegetagao que pode ser efetivamente
monitorado pelo NDVI (Pei et al., 2021).

Figura 20 - Mapa do NDVI em Barreiros/PE para o ano de 2021.
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Figura 21 — Histograma do NDVI - 2021
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A recuperacao também é observada nos corpos hidricos, conforme aponta o
indice de Agua por Diferenca Normalizada Modificado (MNDWI) (Figuras 22 e 23). O
mapa mostra uma sutil, porém visivel, expansao das areas com valores positivos em
comparagdo com o cenario de retracdo de 2018. Esta observagao indica uma
recuperacao parcial da disponibilidade hidrica superficial, embora sem atingir os niveis
observados no periodo mais umido de 2017, o que reforca a eficacia do MNDWI para
monitorar variagdes na extensao de corpos d'agua em diferentes cenarios climaticos
(Xu, 2006; Du et al., 2016).



Figura 22 - Mapa do MNDWI em Barreiros/PE para o ano de 2021.
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Figura 23 - Histograma do MNDW!I — 2021.
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Em contrapartida a recuperagao parcial das fei¢des naturais, a tendéncia de
expansdo urbana continuou e se intensificou. O mapa do indice de Diferenca
Normalizada de Areas Construidas (NDBI) (Figura 24) exibe um claro adensamento
das areas com valores positivos na porgéo central do municipio, além do surgimento
de novas areas nas periferias, caracterizando um processo de continua conversao do
uso do solo que encontra paralelo em estudos de caso similares (Hashim et al., 2023;
Lefulebe et al., 2023).

Figura 24 - Mapa do NDBI em Barreiros/PE para o ano de 2021
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A comparagao do histograma de 2021 (Figura 25) com os dos anos anteriores
(Figuras 9 e 17) quantifica esta mudanga, revelando um aumento progressivo e
notavel na frequéncia de valores positivos. Este crescimento continuo da mancha
urbana é a tendéncia mais marcante do periodo e esta alinhado com processos de
urbanizacado acelerada documentados em outros estudos de caso, que também
utilizaram o NDBI para monitorar a conversdo do uso do solo (Hashim et al., 2023;
Lefulebe et al., 2023).
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Figura 25 - Histograma do NDBI — 2021.
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Por fim, o indice de Solo Exposto (BSI) (Figuras 26 e 27) para 2021 apresenta
um cenario complexo. Embora a recuperagdo da vegetagcdo sugira uma potencial
diminui¢cdo do solo exposto, a expansao urbana pode ter criado novas areas de solo
nu em zonas de construcdo. O resultado é a persisténcia de um pico de valores
positivos no histograma, indicando que a pressao antropica se sobrepde, em parte, a
regeneracao natural. Esta dindmica, onde o BSI captura tanto solos naturais quanto
areas em processo de urbanizacdo, € um desafio metodoldgico conhecido, dada a

semelhancga espectral entre essas feigdes (Rasul et al., 2018).



Figura 26 - Mapa do BSI em Barreiros/PE para o ano de 2021.
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Figura 27 - Histograma do BSI — 2021.
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5.1.6. Estatisticas descritivas e distribuicdo percentual dos indices Espectrais — 2021

A analise quantitativa dos indices para a imagem de 26 de junho de 2021
conclui a série temporal, permitindo avaliar a evolugado da paisagem no médio prazo
em um cenario influenciado pelo fenédmeno La Nifia e por chuvas irregulares (Colussi
et al., 2023). As estatisticas descritivas (Tabela 11) e a distribuicdo percentual (Tabela

12) fornecem os dados para a discussao que se segue.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas dos indices Espectrais — 2021

indice Minimo Maximo Média Mediana pDaeg:-laig Assimetria Curtose
NDVI -1,0000 0,7220 0,3557 0,3843 0,2062 -0,6533 0,0257
MNDWI -1,0000 0,2827 -0,3136 -0,3275 0,1290 1,2399 9,4281
NDBI -0,4296 1,0000 -0,0462 -0,0574 0,1770 1,0864 4,6120
BSI -0,4772 1,0000 -0,0925 -0,0922 0,1799 1,0300 5,1408

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Tabela 12 - Distribuicao percentual dos pixels por intervalo de valores dos indices Espectrais — 2021.

indice Intervalo Percentual (%)
NDVI <0,0 3,87
NDVI 0a<0,2 21,44
NDVI 0,2a<0,4 26,59
NDVI 0,4 a<0,6 39,13
NDVI >=0,6 8,96
MNDWI <0,00 96,17
MNDWI 0,0 a<0,2 2,38
MNDWI >=0,2 1,45
NDBI <0,00 60,45
NDBI 0,0 a <0,06 10,43
NDBI >= 0,06 29,12
BSI < 0,00 64,35
BSI 0,0a<0,08 17,55
BSI >=0,0 18,10

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A analise dos dados de 2021 revela a consolidagao de tendéncias antrépicas e
a resposta dindmica da cobertura natural. A cobertura vegetal, analisada pelo NDVI,
apresentou uma condigio robusta, com as classes de vegetagdo densa e muito densa
somando 48,09% da area, um patamar superior ao de 2017 (45,05%). Esta
recuperacao do vigor da vegetacdo apds o cenario mais seco de 2018 sugere uma
resiliéncia da paisagem a variagdes climaticas, um padrao que pode ser efetivamente

monitorado pelo indice (Pei et al., 2021).
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A recuperagdo também é visivel na hidrografia. O MNDWI mostra um
restabelecimento da classe de "agua aberta" (>= 0,2) para 1,45%, apés ter sido zerada
em 2018. Este aumento na propor¢ao de agua, embora ndo tenha atingido os niveis
de 2017, indica uma recuperacao da disponibilidade hidrica superficial e reforca a
eficacia do MNDWI para monitorar variagcbes na extensdo de corpos d'agua em

diferentes cenarios climaticos (Xu, 2006; Du et al., 2016).

A tendéncia mais expressiva no periodo, contudo, é a consolidacdo da
expansao urbana. A propor¢cao de “areas construidas” (NDBI >= 0,06) alcangou
29,12%, seu maior valor na série historica. Este avango continuo é um forte indicativo
de um processo de urbanizagao acelerado, alinhado com as tendéncias de conversao
do uso do solo documentadas em outros estudos de caso em paisagens semelhantes
(Hashim et al., 2023; Lefulebe et al., 2023).

Finalmente, a analise do BSI revela uma dinamica-chave da transformacao do
solo. A classe “solo exposto” (0,0 a < 0,08) continuou sua tendéncia de reducgéao,
chegando a 17,55%. Em contrapartida, a classe “transicdo/misto” (>= 0,08) continuou
a crescer, atingindo 18,10%. Essa trajetoria dupla — diminuicdo do solo exposto e
aumento da area de transigdo/mista — sugere fortemente a continua converséo do
solo nu para novas frentes de urbanizagdo, sendo a classe “Transicdo/misto” um
provavel indicador de areas em construcdo, onde a confusdo espectral com

superficies construidas € mais acentuada (Rasul et al., 2018).

5.1.7. Sintese e tendéncias temporais dos indices Espectrais (2017-2021)

A analise das estatisticas descritivas revela tendéncias claras. O NDBI e o BSI
para uma compreensado abrangente da dinamica da cobertura do solo no periodo
analisado, esta secao apresenta uma analise integrada das tendéncias temporais dos
indices espectrais. A analise inicia-se com a avaliagdo das estatisticas descritivas ao
longo dos trés anos e, em seguida, aprofunda-se na evolugcdo percentual das
principais classes de cobertura do solo.

A Tabela 13 consolida as estatisticas descritivas para cada indice ao longo do
periodo de 2017 a 2021, permitindo identificar as tendéncias gerais no comportamento
dos dados.



Tabela 13 - Estatisticas descritivas por ano dos indices Espectrais — (2017-2021)

indice
NDVI
NDVI
NDVI
NDVI
NDVI
NDVI
NDVI

MNDWI
MNDWI
MNDWI
MNDWI
MNDWI
MNDWI
MNDWI

NDBI
NDBI
NDBI
NDBI
NDBI
NDBI
NDBI

BSI
BSI
BSI
BSI
BSI
BSI
BSI

Estatistica
Minimo
Maximo

Média
Mediana
Desvio Padrao

Assimetria
Curtose
Minimo
Maximo

Média
Mediana
Desvio Padrao

Assimetria

Curtose

Minimo
Maximo
Média
Mediana
Desvio Padrao
Assimetria
Curtose

Minimo
Maximo
Média
Mediana
Desvio Padrao
Assimetria
Curtose

2017
-0,2631
0,7381
0,3428
0,3643
0,2102
-0,6105
-0,0425

-1,0000
0,2915
-0,3036
-0,3228
0,1297
1,4509
9,1975

-0,4388
1,0000
-0,0499
-0,0595
0,1615
1,1553
6,1013

-0,4901
1,0000
-0,0976
-0,0948
0,1691

0,9999
5,9086

2018
-0,1774
0,7128
0,3631
0,3925
0,1916
-0,4393
-0,6701

-1,0000
0,2422
-0,3159
-0,3236
0,1075
0,2412
11,2956

-0,4777
1,0000
-0,0493
-0,0560
0,1726
1,0653
5,0679

-0,4721
1,0000
-0,0938
-0,0932
0,1763
1,0468
5,56152

Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

2021
-1,0000
0,7220
0,3557
0,3843
0,2062
-0,6533
0,0257

-1,0000
0,2827
-0,3136
-0,3275
0,1290
1,2399
9,4281

-0,4296
1,0000
-0,0462
-0,0574
0,1770
1,0864
4,6120

-0,4772
1,0000
-0,0925
-0,0922
0,1799
1,0300
5,1408
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A analise das estatisticas descritivas revela tendéncias claras. O NDBI e o BSI

apresentaram um comportamento de leve, mas continuo, aumento em seus valores

médios ao longo dos anos, o que € um forte indicativo do adensamento ou expansao

das areas construidas e de solo exposto. O MNDWI, por sua vez, teve sua menor

meédia em 2018, ano de menor precipitagdo e, consequentemente, menor suprimento

hidrico, enquanto o NDVI demonstrou uma flutuagao, refletindo a complexa resposta

da vegetacao a essa variagao na disponibilidade de agua.

Para complementar a analise, a Tabela 14 resume a evolucéo percentual das

principais categorias de cada indice ao longo dos anos, destacando os dados mais

relevantes para a discussao das tendéncias.



Tabela 14 - Distribuicdo percentual dos pixels por intervalo e ano de valores dos indices Espectrais

(2017-2021).

indice Intervalo 2017 (%) 2018 (%) 2021 (%)
NDVI <0,0 4,87 3,33 3,87
NDVI 0a<0,2 21,93 20,85 21,44
NDVI 0,2 a<0,4 28,15 26,84 26,59
NDVI 0,4 a<0,6 36,07 40,70 39,13
NDVI >= 0,6 8,98 8,27 8,96
MNDWI < 0,00 95,90 97,35 96,17
MNDWI 0,0 a <0,2 2,35 2,65 2,38
MNDWI >=0,2 1,75 0,00 1,45
NDBI < 0,00 61,98 59,45 60,45
NDBI 0,0 a <0,06 11,72 11,99 10,43
NDBI >= 0,06 26,30 28,56 29,12
BSI < 0,00 66,49 64,65 64,35
BSI 0,0 a<0,08 19,95 18,73 17,55
BSI >=0,08 13,56 16,62 18,10

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A tendéncia mais marcante e unidirecional do periodo é o crescimento da
mancha urbana, conforme evidenciado pelo NDBI. A analise revela que a proporgao
de “areas construidas” passou de 26,30% em 2017 para 29,12% em 2021. Este
avango progressivo, representando um aumento de quase trés pontos percentuais,
consolida a tendéncia de adensamento e expansao urbana no periodo. Tal dindmica
€ um forte indicativo de urbanizacdo acelerada, um fenémeno amplamente
documentado em estudos de caso em paises em desenvolvimento. A conversao de
areas naturais e agricolas para superficies impermeaveis € consistente com os
achados de Lefulebe et al. (2023), que registraram um aumento de 13,6% em areas
construidas sob condi¢gdes analogas, e de Hashim et al. (2023), que também

monitoraram a expansao urbana sobre outras coberturas de solo.

A dindmica hidrica, analisada pelo MNDWI, mostrou uma clara resposta as
condigdes climaticas. O ano de 2017, associado a chuvas intensas (Alves et al., 2024),
apresentou a maior area de "agua aberta" (1,75%). Esta area foi drasticamente
reduzida para 0,00% em 2018, um ano que marcou a finalizagdo de um periodo de
seca (Lima et al., 2022). Em 2021, um ano influenciado pelo fendmeno La Nifa
(Colussi et al., 2023), houve uma recuperagao parcial para 1,45%, demonstrando a
sensibilidade do indice em capturar a variabilidade interanual da disponibilidade de
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agua superficial, uma tendéncia também observada por Hashim et al. (2023) em outra

bacia hidrografica sob urbanizagao.

As consequéncias dessas pressdes climaticas e antropicas séo visiveis no
NDVI e no BSI. A cobertura de vegetacdo mais densa (NDVI >= 0,4) demonstrou
flutuagdes, indicando a resiliéncia da vegetacgéao local e sua capacidade de responder
a variagdes de precipitacdo, um padrdo cuja monitorizagdo € uma aplicagado
consolidada do NDVI (Pei et al., 2021). Em contrapartida, o BSI revelou uma dinamica
mais complexa: enquanto a classe “solo exposto” (0,0 a < 0,08) apresentou uma leve,
porém continua, tendéncia de redugao ao longo do periodo, a classe “transicao/misto”
(>= 0,08) registrou um aumento progressivo, atingindo seu maior valor em 2021. Esta
dindmica ilustra um desafio metodoldgico, pois o BSI pode capturar tanto solos
naturais quanto areas em processo de urbanizagdo, dada a semelhanca espectral

entre essas feigdes (Rasul et al., 2018).

Em suma, a analise multitemporal dos indices espectrais confirma que a
paisagem de Barreiros é moldada por uma interagdo complexa, onde a resiliéncia dos
sistemas naturais a variagdes climaticas ocorre em paralelo a uma continua e
crescente pressdo da urbanizagdo, que se consolida como o principal vetor de

transformacao permanente do uso e cobertura do solo.

5.2.CARACTERIZAGAO ESPAGO-TEMPORAL DO USO E OCUPACAO DO SOLO
COM KNN

Esta subsecdo apresenta os resultados da classificagcao supervisionada das
imagens, utilizando o classificador kNN. Os mapas tematicos e as analises
quantitativas permitem uma compreenséao detalhada das transformagdes na cobertura
e uso do solo na area de estudo, fornecendo uma categorizagcao tematica que

complementa a analise dos indices espectrais.

5.2.1. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacgéao do Solo — 2017

O mapa de uso e ocupagao do solo para 27 de junho de 2017 (Figura 28)
estabelece a linha de base da paisagem de Barreiros em um periodo associado a
chuvas intensas (Alves et al., 2024). A analise visual do mapa revela a distribuigao

espacial das quatro classes tematicas — agua, solo exposto, area urbana e vegetagao
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— cujas assinaturas espectrais foram definidas a partir de amostras de treinamento.
No mapa, observa-se a Vegetagao dominando a paisagem, o que € esperado para

uma area inserida no bioma da Mata Atlantica.
Figura 28 - Mapa de Uso e Ocupacgao do Solo - Classificagdo kNN (2017).
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A classe area urbana apresenta o padrao espacial mais definido, concentrando-
se notavelmente ao longo do curso do Rio Una, na porg¢ao central do municipio. Esta
configuracdo delineia o principal eixo de ocupagdo e indica uma forte pressao
antropica sobre as areas ribeirinhas, um padrdo de desenvolvimento que
frequentemente molda a paisagem em cidades com caracteristicas similares. Em
paralelo, a classe solo exposto aparece dispersa, frequentemente em areas de
transicéo entre a vegetagao e o ambiente urbano ou em zonas de atividades agricolas.
Estas areas de solo nu sdo importantes indicadores de transformacgado, pois
representam zonas com potencial para futura conversao para o uso urbano (Lefulebe
et al., 2023). Por fim, a classe Agua corresponde ao leito do Rio Una e seus corpos
adjacentes. O rio atravessa a area de estudo em um eixo leste-oeste, servindo como
o principal elemento geografico que estrutura a paisagem e condiciona a distribui¢ao

das demais classes de uso do solo.
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5.2.2. Analise quantitativa das classes do LULC — 2017

A analise quantitativa da classificagdo kNN para 27 de junho de 2017 fornece
os dados percentuais de cada classe de uso e cobertura do solo, estabelecendo a
linha de base para a analise temporal. A Tabela 15 resume esta distribuicdo, que é

visualmente representada no Grafico 1.

Tabela 15 - Distribuigdo quantitativa das classes do LULC - Classificacdo kNN (2017)

Classe Porcentagem (%)
Agua 4,97
Solo exposto 25,18
Area urbana 25,65
Vegetacao 44 21

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Grafico 1 - Distribuicdo percentual das classes — Classificagdo kNN (2017)

® Agua @ Areaurbana © Solo exposto ® Vegetagdo

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A analise dos dados quantitativos revela uma paisagem heterogénea, marcada
por um equilibrio entre a matriz natural e as areas sob forte pressao antropica. A
classe Vegetagdo era a mais expressiva, abrangendo 44,21% do territério, o que
corrobora as observagdes do NDVI para o mesmo periodo e é consistente com a

localizagdo do municipio no bioma da Mata Atlantica.
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O dado mais relevante para a analise da dindamica de LULC é a substancial
proporgao de Area urbana, que ja correspondia a 25,65% do territério em 2017. Este
percentual, concentrado ao longo do Rio Una, representa uma linha de base
significativa de ocupagdo humana e serve como o principal indicador da presséo
antropica que impulsionara as transformacgdes futuras. Adicionalmente, a significativa
porcdo de solo exposto (25,18%), provavelmente associada a areas agricolas em
pousio ou zonas de transicdo, € um componente critico. A literatura aponta que
grandes areas de solo exposto em paisagens em desenvolvimento sao
frequentemente as primeiras a serem convertidas para uso urbano em processos de
expansao, tornando-se um indicador chave para o monitoramento do crescimento da
cidade (Lefulebe et al., 2023).

Por fim, a classe Agua, com 4,97%, representa o Rio Una e corpos d'agua
adjacentes, servindo como o elemento geografico estruturante em torno do qual as
outras classes de uso do solo se distribuem. A configuracao geral da paisagem em
2017, com este balango entre areas naturais, agricolas/em transigcdo e uma mancha
urbana ja consolidada, é consistente com a de outras paisagens em desenvolvimento

que passam por processos de transformacao (Hashim et al., 2024).

5.2.3. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacgéao do Solo — 2018

O mapa de uso e ocupagao do solo de Barreiros/PE para o ano de 2018 (Figura
29) exibe algumas alteragdes notaveis em comparacao com 2017, refletindo o impacto

de fatores como a menor quantidade de precipitagcdo no ano de 2018.
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Figura 29 - Mapa de Uso e Ocupacao do Solo - Classificagdo kNN (2018).
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

As alteragcbes mais notaveis ocorreram nas classes que respondem
dinamicamente as variagbes climaticas. A classe agua apresenta uma redugéo
perceptivel em sua extensao, especialmente no leito principal do Rio Una, onde a
lamina d'agua se apresenta mais estreita. Essa retracdo é consistente com a
observacao dos valores do MNDW!I para o mesmo periodo. Em consequéncia direta,
observa-se um aumento aparente na distribuicdo da classe solo exposto, que avancga
sobre areas anteriormente cobertas por agua ou por vegetagdo de menor porte, um
indicativo claro do efeito das condigbes mais secas sobre a paisagem. A classe
vegetacdo, embora ainda dominante, também exibe sinais de estresse hidrico, com

uma aparente diminuicao na densidade geral.

Em contraste com essas mudangas dinamicas na cobertura natural, a classe
area urbana mantém seu padrao espacial concentrado ao longo do Rio Una, com
poucas alteracdes visiveis em sua expansdo em um intervalo de apenas um ano. Este

comportamento diferenciado é esperado, pois enquanto a cobertura hidrica e vegetal
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responde rapidamente a variagdes climaticas de curto prazo, a expansao urbana € um
processo de transformacgao mais gradual e cumulativo, cujas tendéncias sao mais bem
observadas em séries temporais mais longas (Hashim et al., 2023; Lefulebe et al.,
2023).

5.2.4. Analise quantitativa das classes do LULC — 2018

Para quantificar as mudancas na cobertura do solo entre 2017 e 2018, a Tabela
16 apresenta o percentual de area correspondente a cada classe, classificada pelo
kNN para a data de 22 de junho de 2018.

Tabela 16 - Distribuicdo quantitativa das classes do LULC - Classificagdo kNN (2018)

Classe Porcentagem (%)
Agua 4,51
Solo exposto 19,40
Area urbana 29,81
Vegetacao 46,28

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A proporgao visual de cada classe na paisagem é ilustrada no Grafico 2.

Gréfico 2 - Distribuigcao percentual das classes — Classificagdo kNN (2018)

® Agua @ Areaurbana Solo exposio @ Vegetagio

4,5%

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).
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A analise quantitativa da classificacdo de 2018 revela uma paisagem em plena
transformacao, com a expansao urbana consolidando-se como o principal vetor de
mudanga. A classe area urbana registrou um aumento substancial, passando de
25,65% em 2017 para 29,81% em 2018. Este crescimento, possivelmente
impulsionado por fatores como a migracédo rural-urbana, € consistente com as
tendéncias de urbanizagdo acelerada documentadas em outras paisagens em
desenvolvimento, onde a alta taxa de natalidade e a busca por oportunidades
econdmicas impulsionam a expansao das cidades (Lefulebe et al., 2023).

A principal fonte de area para esta expansao parece ter sido a classe solo
exposto, que apresentou uma notavel redugéo de 25,18% em 2017 para 19,40% em
2018. Esta dindmica sugere a conversao de areas em transi¢cao (agricolas em pousio
ou degradadas) para superficies construidas, um processo comum de adensamento
e expansao urbana. Estudos como o de Hashim et al. (2024) também identificaram a
diminuicdo de terras agricolas e outros espagos abertos como uma consequéncia
direta do aumento da area construida, validando a tendéncia observada.

A classe vegetacgdo, por sua vez, apresentou um leve aumento percentual,
passando de 44,21% para 46,28%. Este aumento, mesmo em um ano de menor
precipitacado, pode indicar que parte das areas antes classificadas como solo exposto
também passaram por um processo de regeneragao ou densificagdo da vegetacao
esparsa. A analise dessas transi¢des entre classes é fundamental para compreender
a complexa dindmica do LULC em curtos periodos de tempo (Lefulebe et al., 2023).

Por fim, a classe agua apresentou uma reducao percentual, passando de
4,97% para 4,51%. Esta diminuicdo, coerente com o cenario climatico de menor
disponibilidade hidrica, € uma tendéncia observada em outras bacias hidrograficas
sob intensa pressao antrépica. De fato, os resultados convergem com os de Talukdar
et al. (2020), que, ao analisarem a bacia do rio Barak, na india, também encontraram
uma reducao significativa na classe de corpos d'agua (de 3,75% para 2,45%) ao longo
de 20 anos, atribuindo-a a expansdo urbana e agricola. Essa convergéncia de
resultados, ainda que em magnitudes distintas, refor¢a a hipotese de que o processo
de urbanizagao impacta diretamente a superficie hidrica (Hashim et al., 2023; Lefulebe
et al., 2023).
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5.2.5. Mapas Tematicos de Uso e Ocupacéao do Solo — 2021

O mapa de uso e ocupagdo do solo para 26 de junho de 2021 (Figura 30),
derivado da classificagdo kNN, permite uma avaliacdo da trajetoria evolutiva da
paisagem no medio prazo. A analise visual desta data revela a consolidacdo da

tendéncia de expansao urbana em paralelo a uma recuperagao parcial da cobertura

natural.
Figura 30 - Mapa de Uso e Ocupacao do Solo - Classificagdo kNN (2021).
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A classe agua no Rio Una e seus afluentes apresenta uma extensédo que,
visualmente, parece ainda levemente menor ou comparavel a observada em 2018, e
significativamente menor que em 2017. Isso sugere uma persisténcia ou acentuagao
da retracao hidrica na paisagem, impactando a visibilidade dos corpos d'agua. Essa
condicdo pode estar associada as observagdes do MNDWI para 2021, que também

refletem as caracteristicas da disponibilidade hidrica para o ano.
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A classe vegetagcao mantém-se como um componente dominante na paisagem.
Observa-se uma presenca robusta de areas vegetadas em 2021, com uma
distribuicdo que pode indicar tanto a recuperacdo de areas impactadas em 2018
quanto a manutengdo de grandes extensdes de cobertura vegetal densa. Essa
estabilidade ou leve recuperagao da vegetagcao é consistente com as tendéncias

observadas no NDVI para 2021, que mostrou um bom vigor vegetal geral.

A classe de solo exposto continua a ser uma classe presente no municipio. A
analise visual do mapa sugere uma persisténcia ou mesmo um aumento na
distribuicdo dessas areas em comparagao com os anos anteriores. Esta observacgao
encontra respaldo nas tendéncias do BSI para 2021, que indicam uma proporgao

relevante de solo nu na paisagem.

A classe area urbana demonstra uma tendéncia persistente de expanséao e
adensamento, que se intensificou ao longo do periodo analisado (2017 e 2018). E
possivel identificar visualmente a formacdo de novas areas de urbanizagao,
expandindo-se nas periferias do aglomerado urbano existente e avangando sobre
zonas de transi¢ao. Essa progresséo € consistente com os resultados do NDBI para

2021, que apontaram um aumento na proporgao de areas construidas.

5.2.6. Analise quantitativa das classes do LULC — 2021

Para quantificar a distribuicdo das classes de LULC no final do periodo
analisado, a Tabela 17 apresenta o percentual de area correspondente a cada
categoria, classificada pelo kNN para a data de 26 de junho de 2021 e o Grafico 3

mostra visualmente a proporg¢ao de cada classe.

Tabela 17 - Distribuicdo quantitativa das classes do LULC - Classificagdo kNN (2021)

Classe Porcentagem (%)
Agua 3,93
Solo exposto 17,54
Area urbana 35,62
Vegetacéo 42,91

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).
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Grafico 3 - Distribuicao percentual das classes — Classificagao kNN (2021)

@ Agua @& Area urbana Solo exposio @ Vegelacho

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A analise quantitativa de 2021 revela a consolidacdo da expansao urbana como
a principal for¢a de transformacéo da paisagem de Barreiros. A classe area urbana
registrou um crescimento acentuado e continuo, alcangando 35,62% do territério. Este
aumento progressivo, que representa um avanco de quase 10 pontos percentuais
desde 2017, destaca uma forte pressao de urbanizagao, consistente com as analises
do NDBI e alinhada as tendéncias de conversao do uso do solo documentadas em

outros estudos de caso (Hashim et al., 2024, Lefulebe et al., 2023).

Esta expansao urbana parece ter ocorrido principalmente sobre as areas de
solo exposto, que continuaram sua trajetoria de redugao, atingindo 17,54% em 2021.
A diminuigdo consistente desta classe ao longo dos anos sugere sua continua
conversdao para superficies construidas. Em paralelo, a classe agua também
continuou sua tendéncia de reducéo gradual, chegando a 3,93%. Esta diminui¢ao
progressiva dos corpos d'agua, mesmo em um ano com recuperagao hidrica em
relacdo a 2018, é uma tendéncia preocupante frequentemente associada a pressao
antrdpica em bacias hidrograficas (Hashim et al., 2023).

A classe vegetagdo mostrou uma dinamica complexa, com uma leve redugéo

para 42,91% em 2021, apds ter aumentado em 2018. Embora tenha havido uma
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resiliéncia e recuperagao do vigor vegetal (conforme o NDVI), este recuo percentual
na area total classificada como vegetacao sugere que a continua expansao urbana ja
comega a impactar a matriz natural do municipio, convertendo areas que antes eram

vegetadas.

Em suma, a analise multitemporal da classificagdao kNN revela uma paisagem
em constante transformacéao, onde a dindmica de expanséo da area urbana sobrepde-
se as flutuagdes da cobertura natural, consolidando-se como o principal vetor de

mudanc¢a no uso e cobertura do solo em Barreiros.

5.2.7. Sintese e tendéncias temporais do LULC (2017-2021)

A analise consolidada da classificacdo kNN para o periodo de 2017 a 2021
permite quantificar as principais tendéncias de transformacao da cobertura e uso do
solo em Barreiros. A Tabela 18 e o Grafico 4 resumem a evolugao percentual das

classes, fornecendo a base para a discusséo que se segue.

Tabela 18 — Comparativo da distribuicéo das classes do LULC - Classificagdo kNN (2017-2021)

Classe 2017 (%) 2018 (%) 2021 (%)
Agua 4,97 4,51 3,93
Solo exposto 25,18 19,40 17,54
Area urbana 25,65 29,81 35,62
Vegetacao 44,21 46,28 42,91

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Grafico 4 - Distribuicdo percentual das classes por ano — Classificacdo kNN (2017-2021).
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).
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A anadlise temporal revela que a expansao da area urbana foi a forca de
transformacao mais acentuada e continua na paisagem de Barreiros. A classe "area
urbana" aumentou em mais de 10 pontos percentuais em apenas quatro anos,
passando de 25,65% em 2017 para 35,62% em 2021. Este avang¢o da urbanizagao &
um fator critico, e a magnitude desse crescimento € comparavel a observada em
outros estudos de caso em paisagens em desenvolvimento. Por exemplo, em um
periodo similar, Lefulebe et al. (2023) constataram um aumento de 13,6% em areas
construidas na Africa do Sul, atribuindo-o a fatores como a migragao rural-urbana e a
alta taxa de natalidade, o que sugere que o processo observado em Barreiros se
insere em uma tendéncia mais ampla.

A diminuic¢ao consistente da classe "solo exposto”, que teve uma queda de mais
de 7 pontos percentuais no periodo, sugere que estas areas foram o principal alvo de
conversao para o avango da classe urbana, indicando um processo de adensamento
€ expansao sobre areas ja antropizadas ou em transi¢cao. Em paralelo, a classe "agua"
apresentou uma tendéncia decrescente continua, passando de 4,97% para 3,93%.
Esta reducdo, embora influenciada por variagdes climaticas, também pode refletir os
impactos da urbanizagdo nas margens dos rios. A diminuicdo de corpos d'agua em
paralelo ao crescimento de areas construidas € uma tendéncia consistente com outros
estudos que analisaram a dinamica de LULC em bacias hidrograficas sob pressao
urbana (Hashim et al., 2023; Lefulebe et al., 2023).

A classe "vegetacdo", embora tenha se mantido como a cobertura
predominante, exibiu uma dinamica mais complexa. O aumento inicial de 2017 para
2018, seguido por uma reducdo em 2021, indica ndo apenas a suscetibilidade a
fatores ambientais, mas também a pressdo da expansao urbana, que gradualmente
converte areas vegetadas em superficies construidas, um padrao também observado
por Lefulebe et al. (2023).

Contudo, a analise da classificacdo kNN para o periodo de 2017 a 2021
quantifica um processo de urbanizagao acelerada em Barreiros. Esta expansao, ao
ocorrer sobre areas de solo exposto e vegetagdo, e em paralelo a uma redugao da
superficie hidrica, é o principal vetor de alteragao da paisagem e, consequentemente,
da intensificacdo dos riscos ambientais no municipio, como a consequente
impermeabilizagdo do solo que tende a aumentar o escoamento superficial (Lefulebe
et al., 2023).



82

5.2.8. Avaliacao da precisao da classificagdo do kNN

Para validar os mapas tematicos apresentados e quantificar a performance do
classificador, a precisdo do modelo kNN foi avaliada para cada ano do periodo de
estudo. Os resultados desta andlise, incluindo as métricas de desempenho e a

discussao dos achados, sao detalhados a seguir.

5.2.8.1. Otimizagao do parametro k

A escolha do numero ideal de vizinhos (k) € um passo critico na calibragéo do
classificador KNN, pois influencia diretamente a complexidade do limite de deciséo e
a capacidade de generalizagdo do modelo (Kusuma et al., 2023). Para determinar o
valor mais adequado de k para cada ano, foi realizada uma avaliagao sistematica do
desempenho do modelo em um intervalo de k de 1 a 10, utilizando-se uma proporg¢ao
de 30% dos dados para teste. A performance foi avaliada com base nas métricas de
Acuracia Global e Coeficiente Kappa, e os resultados estado ilustrados nos Graficos 5,
6e’.

A analise desses graficos revelou que o valor de k que otimiza o desempenho
do modelo variou ao longo dos anos, indicando uma adaptagao necessaria do modelo
as caracteristicas especificas da paisagem em cada periodo. Para 2017 (Grafico 5),
o valor de k=9 foi selecionado. Em 2018 (Grafico 6), o valor étimo foi k=5. Ja em 2021

(Grafico 7), o valor de k=3 foi o escolhido.

Essa variacdo na selegcdo do k demonstra a importancia da calibracdo de
hiperparametros em analises multitemporais. A busca pelo k 6timo visa encontrar um
equilibrio entre a precisdo nos dados conhecidos e a capacidade de classificar
corretamente dados nao vistos, evitando os problemas de overfitting (sobreajuste),
que € comum para valores muito baixos de k (como k=1), e de oversmoothing
(excesso de suavizagao), que pode ocorrer com valores de k muito altos (Zhang et al.,
2019). A flutuagcdo do k 6timo entre os anos sugere que a complexidade e a
separabilidade espectral entre as classes de LULC mudaram, exigindo diferentes
niveis de flexibilidade do modelo para alcangar a performance maxima em cada
cenario (Lefulebe et al., 2023).

Gréfico 5 - Desempenho do kNN por ndmero de vizinhos (k) — Ano: 2017.
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Gréfico 6- Desempenho do kNN por nimero de vizinhos (k) — Ano: 2018.
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Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

Gréfico 7 - Desempenho do kNN por ndmero de vizinhos (k) — Ano: 2021.
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5.2.8.2. Avaliagao da precisao da classificagao do kNN

A avaliagdo quantitativa da precisdo do classificador kNN para os anos de
2017, 2018 e 2021 foi realizada utilizando as métricas definidas na metodologia,
aplicadas sobre o conjunto de amostras de teste (30% do total). A divisdo do conjunto
de amostras em 70% para treinamento e 30% para validagdo do modelo segue uma
pratica consolidada na literatura de aprendizado de maquina. Essa proporg¢ao busca
garantir um volume robusto de dados para o treinamento, ao mesmo tempo que
reserva um subconjunto significativo e independente para a avaliacdo imparcial da
performance do classificador (Géron, 2023). Os resultados consolidados sao
apresentados na Tabela 19, e as matrizes de confuséo para cada ano nas Figuras 31,
32 e 33.

Tabela 19 — Relatério das métricas de desempenho consolidado — 2017, 2018 e 2021

Classe/Métrica Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score

(2017) (2017) (2017) (2017) (2017) (2017) (2017) (2017) (2017)

Agua 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Solo exposto 0,92 1,00 0,96 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Area urbana 1,00 0,92 0,96 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Vegetacao 0,92 0,86 0,859 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Acuracia Global 0,95 1,00 1,00
Kappa 0,93 1,00 1,00

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Figura 31 - Matriz de Confusé&o - kNN (2017)
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Figura 32 - Matriz de Confuséo - kNN (2018)
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

Figura 33 - Matriz de Confusdo - kNN (2021)
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Matriz de Confusdo - KNN (2021)
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

A analise da Tabela 19 demonstra a alta eficacia do classificador kNN na
discriminagao das classes de LULC na area de estudo. Para o ano de 2017, o modelo
alcangou uma Acuracia Global de 95% e um Coeficiente Kappa de 0,93. De acordo
com a escala de referéncia, um Kappa superior a 0,81 representa uma concordancia
"quase perfeita" (Landis e Koch, 1977). Estes valores sdo comparaveis, e em alguns
casos superiores, aos resultados obtidos em pesquisas similares. Por exemplo,
Lefulebe et al. (2023), ao utilizar o kKNN em uma paisagem complexa, reportaram
acuracias globais de 98,31% e 96,54% em anos distintos, enquanto Kusuma et al.
(2023) obteve 90,75% de acuracia, o que posiciona o desempenho deste estudo em
um patamar de alta confiabilidade. Embora o kNN tenha se mostrado altamente eficaz,
outros classificadores consolidados na literatura, como o Random Forest (RF) e o
Support Vector Machine (SVM), poderiam apresentar performances distintas, como
demonstrado em estudos comparativos que utilizam dados similares (Abdi, 2019).
Uma analise aprofundada entre estes algoritmos representaria um caminho
interessante para trabalhos futuros, ainda que os resultados obtidos com kNN ja
atendam aos objetivos propostos com excelente acuracia.

Uma analise pormenorizada do desempenho por classe para 2017, por meio
das métricas de Precision e Recall, revela que a maioria das classes foi identificada
com altissima preciséo. A principal fonte de erro, embora minima, concentrou-se na

classe "vegetacao", que apresentou um Recall de 0,86. A analise da matriz de
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confusdo (Figura 31) indica que essa leve imprecisao se deu por uma confuséo
pontual com a classe "area urbana". Este € um desafio comum em paisagens urbanas
heterogéneas, onde a vegetacdo em quintais e parques pode apresentar respostas
espectrais complexas, dificultando a separacdo de outras classes de uso do solo
(Hashim et al., 2023).

Para os anos de 2018 e 2021, o modelo demonstrou um desempenho
excepcionalmente alto, alcancando Acuracia Global e Coeficiente Kappa de 1,00. O
desempenho em 2017, embora ainda excelente, pode estar associado a maior
complexidade espectral da paisagem naquele ano, que foi impactada por um periodo
de chuvas intensas (Alves et al., 2024). Sugere-se que a saturagdo de agua no solo e
na vegetacgao pode ter gerado "pixels mistos", aumentando a dificuldade de separagao
entre as classes, um desafio recorrente em paisagens heterogéneas (Hashim et al.,
2023). Embora notaveis, estes resultados de classificagao perfeita nas amostras de
teste devem ser interpretados no contexto da metodologia. O uso de um conjunto de
amostras balanceado, como o empregado nesta pesquisa, € um pré-requisito que
comprovadamente melhora a performance de classificadores de aprendizado de

maquina (Kusuma et al., 2023).

Além disso, a distingdo espectral clara entre as quatro macroclasses (agua,
solo exposto, area urbana e vegetagao) provavelmente facilitou a alta performance. A
auséncia de subcategorias mais granulares contribui para uma maior separabilidade
entre as classes, um fator que pode ser decisivo no desempenho final, como
observado por Abdi (2019), cujo estudo com 8 classes de LULC resultou em acuracias
ligeiramente menores. E importante notar que, embora o kNN tenha se mostrado
perfeito para este conjunto de dados, a literatura aponta que o método pode enfrentar

desafios em datasets mais complexos ou desbalanceados (Zhang et al., 2019).
5.3.ANALISE DO MAPA DE SUSCETIBILIDADE VIA AHP

A aplicagdo do AHP permitiu ponderar a importancia relativa de cada fator
condicionante e, subsequentemente, gerar o mapa de suscetibilidade ambiental para

0 municipio de Barreiros.



88

5.3.1. Ponderacéao dos Fatores Condicionantes

O primeiro resultado da aplicacédo do AHP consiste na determinacao dos pesos
de importancia para cada fator, derivados da matriz de comparagdo par a par. E
importante ressaltar que estes pesos néo sao extraidos de uma unica referéncia, mas
sim o resultado dos julgamentos feitos na matriz de comparagéo, desenvolvida
especificamente para este estudo. Tais julgamentos foram fundamentados na
literatura de referéncia, que consistentemente aponta a maior influéncia de fatores
como o0 uso do solo, a hipsometria e a densidade urbana em estudos de
suscetibilidade a inundacdes (Weiss e Pippi, 2019; Selvam e Antony Jebamalai, 2023;
Bokhari et al., 2024). A analise foi validada com uma Raz&o de Consisténcia (RC) de
0,032, que, por ser inferior ao limiar de 0,1, atesta a consisténcia dos julgamentos
(Saaty, 1990; Khaddari et al., 2023). Os pesos finais, que representam a influéncia
relativa de cada variavel na suscetibilidade ambiental de Barreiros, estao

apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — Pesos finais dos Fatores Condicionantes.

Fator Condicionante Peso (%)
Uso e cobertura do solo 32,67
Hipsometria 26,73
Densidade urbana 22,28
Pedologia 9,16
NDVI 9,16

Fonte: Elaborada pelo proprio autor (2025).

A andlise dos pesos (Tabela 20) revela que o Uso e Cobertura do Solo foi
considerado o fator mais influente na suscetibilidade, com um peso de 32,67%. Este
resultado ressalta a importancia da forma como a paisagem é modificada pela acao
humana, onde superficies impermeaveis contribuem mais para o risco do que
superficies naturais, uma premissa fundamental em estudos de suscetibilidade
ambiental (Weiss e Pippi, 2019).

Em seguida, a Hipsometria (26,73%) e a Densidade Urbana (22,28%) foram os
fatores mais relevantes. A alta importancia atribuida a Hipsometria é consistente com
diversos modelos de suscetibilidade a inundagdes, que apontam a elevagdo como um
controle primario na acumulacgao de fluxos de agua (Khaddari et al., 2023; Bokhari et
al., 2024). Embora a topografia seja um controle fisico fundamental, no contexto de
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Barreiros, a dindmica de transformagao antropica se mostrou um vetor de risco mais
acentuado, justificando o maior peso atribuido ao uso do solo. Juntos, esses trés
primeiros fatores — Uso do Solo, Hipsometria e Densidade Urbana — somam mais
de 81% do peso do modelo, indicando que a suscetibilidade em Barreiros é
predominantemente controlada pela interagdo entre a topografia do terreno e a

intensidade da ocupag¢ao humana.

Os fatores Pedologia e NDVI, com pesos idénticos de 9,16%, foram
considerados de menor importancia relativa, atuando como variaveis secundarias no
modelo. Embora menos influentes nesta configuracdo especifica, a pedologia e a
cobertura vegetal (representada pelo NDVI) sdo consistentemente incluidas em
analises multicritério por seu papel na modulagdo dos processos de infiltragcao e
escoamento superficial (Selvam e Antony Jebamalai, 2023; Dotto et al., 2023). A
seguir, sao apresentados os mapas dos fatores condicionantes utilizados na

modelagem de suscetibilidade:

I.  Hipsometria
O mapa de Hipsometria (Figura 34) ilustra a distribuigcdo das altitudes na area
de estudo. Este fator é crucial na analise de suscetibilidade, pois a forga da gravidade
direciona o fluxo de agua de areas mais elevadas para as mais baixas, onde a
acumulagao tende a ocorrer. As regides de menor altitude sdo as mais propensas a

reter agua e, consequentemente, a sofrer inundagdes.
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Figura 34 - Mapa de Hipsometria - AHP.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).
Il Uso e cobertura do solo

O mapa de Uso e Cobertura do Solo (Figura 35) reflete a forma como a
paisagem esta ocupada. A relevancia deste fator reside no fato de que o padrao de
uso e ocupacado do solo influencia diretamente processos hidrolégicos como
escoamento superficial e taxa de infiltragcdo. Areas com vegetacdo densa tendem a
apresentar menor potencial de inundacao devido a sua capacidade de retencao de
agua e aumento da infiltracdo, enquanto areas urbanas, majoritariamente
impermeaveis, e solos expostos, favorecem o escoamento rapido e o aumento do

risco.
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Figura 35 - Mapa de uso e cobertura do solo - AHP.

Legenda:
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

ll. indice de Diferenga Normalizada da Vegetagao (NDVI)

O mapa do NDVI (Figura 36) representa a biomassa e o vigor da vegetacdo. E
um indicador relevante para a dindmica hidrica, pois a vegetagdo, por meio de
processos como interceptacao e evapotranspiracao, afeta a quantidade de agua que
atinge e permanece no solo. Areas com alto NDVI indicam maior cobertura vegetal e,
consequentemente, maior capacidade de mitigar o escoamento superficial e promover

a infiltragao.
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Figura 36 - Mapa de NDVI - AHP.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

IV. Densidade Urbana

O mapa de Densidade Urbana (Figura 37) ilustra a concentragdo de areas
construidas e urbanizadas. Regides com maior densidade urbana apresentam maior
impermeabilizagdo do solo, o que reduz significativamente a infiltracdo de agua e
aumenta o volume e a velocidade do escoamento superficial, elevando a

suscetibilidade a inundacgdes e alagamentos.
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Figura 37 - Mapa de Densidade Urbana - AHP.

Legenda:
Densidade Urbana

[ Area de Estudo 0 0,75 1,5 km

Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

V. Pedologia
O mapa de Pedologia (Figura 38) detalha os tipos de solo presentes na area
de estudo. A constituicao do solo é um fator determinante para as caracteristicas de
infiltracdo e escoamento da agua. Solos argilosos ou compactados, por exemplo,
tendem a ter baixa permeabilidade e, portanto, contribuem para um maior escoamento
superficial, enquanto solos arenosos favorecem a infiltragcdo, reduzindo o risco de

acumulo de agua na superficie.
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Figura 38 - Mapa de Pedologia - AHP.

Legenda:
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).

5.3.2. Mapa de Suscetibilidade a Inundacgdes

A combinacao ponderada dos fatores resultou no mapa final de suscetibilidade
(Figura 39), que foi reclassificado em cinco classes: Muito Baixa, Baixa, Média, Alta e
Muito Alta.

O mapa de suscetibilidade a inundagdes de Barreiros/PE (Figura 39) visualiza
as areas do municipio conforme seu potencial de serem afetadas por eventos de
alagamento ou inundacdo. As diferentes coloragdes representam classes de
suscetibilidade, variando geralmente de muito baixa a muito alta. Observa-se que as
regides de maior suscetibilidade (tons mais vermelhos) tendem a se concentrar em
areas de baixa altitude, ao longo dos cursos d'agua e em zonas urbanizadas, onde a
impermeabilizagao do solo e a proximidade com rios ampliam o risco. Esta distribuicao
espacial é coerente e esperada, validando a légica do modelo AHP, pois as areas de
maior destaque sao precisamente aquelas onde os fatores de maior peso — Uso do
Solo, Hipsometria e Densidade Urbana — se sobrepdem, nao havendo, sob a dtica

da metodologia aplicada, outra area que devesse apresentar maior destaque.
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Em contraste, areas de menor suscetibilidade (tons mais azuis) sao geralmente
encontradas em altitudes mais elevadas e com maior cobertura vegetal. Essa
concentragdo de areas de maior risco em baixas altitudes, préximo a cursos d'agua e
em zonas urbanizadas, € um achado comum em estudos de suscetibilidade a
inundagdes. Selvam e Antony Jebamalai (2023) também classificaram as regides
vulneraveis a inundacdes em categorias de muito baixa a muito alta, identificando as
areas mais proximas aos rios e as areas urbanizadas como as mais suscetiveis.
Khaddari et al. (2023) igualmente encontraram correlagbes proximas entre areas
propensas a inundagdes e a proximidade de rios, fluxo de acumulagao e elevacéo,
com as areas de maior risco concentradas a jusante e em areas urbanizadas. Bokhari
et al. (2024) também observaram que areas de menor elevagao e menor declividade

(baixas altitudes) exibem a maior suscetibilidade a inundagdes.

Figura 39 - Mapa de Suscetibilidade a Inundagdes em Barreiros/PE.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor (2025).
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo analisou a dindmica espacgo-temporal do uso e cobertura do solo
no municipio de Barreiros/PE entre 2017 e 2021 e modelou a suscetibilidade
ambiental do territério. Para tal, empregou-se uma abordagem integrada com
Sensoriamento Remoto, o classificador de aprendizado de maquina kNN e o Processo
de Hierarquia Analitica (AHP). A pesquisa alcangou seus objetivos, gerando um
diagnostico detalhado das transformagbes da paisagem e identificando suas areas

mais criticas.

Os resultados revelaram duas forgas principais que moldam a paisagem local:
a resposta dinamica da cobertura natural as variagcdes climaticas e uma tendéncia
continua e progressiva de expansao urbana. A cobertura hidrica (MNDWI) e vegetal
(NDVI) demonstraram alta sensibilidade as condi¢cdes de pluviosidade, com retragao
em 2018 e recuperacdo parcial em 2021. Em contrapartida, a classificacdo kNN
quantificou o avang¢o continuo da area urbana, que quase dobrou no periodo,
passando de 25,65% para 35,62% do territério, consolidando-se como o principal e

mais persistente vetor de transformacao.

O modelo de suscetibilidade, desenvolvido via AHP, corroborou a importancia
dessas transformacdes. A analise indicou que o Uso e Cobertura do Solo, a
Hipsometria e a Densidade Urbana sao, juntos, responsaveis por mais de 81% da
suscetibilidade ambiental da area. Isso confirma que a combinagéo da topografia local
com a intensidade da ocupacao humana, principalmente a impermeabilizacido do solo,

sao os fatores que mais contribuem para a criticidade do territorio.

Esta pesquisa, portanto, contribui com uma base de dados técnica e
quantitativa que pode subsidiar o planejamento territorial e a gestao de riscos em
Barreiros. A geracdo de diagndsticos precisos sobre a dindmica de LULC e a
identificacdo de areas criticas sdo contribuicbes essenciais para a formulacdo de
politicas publicas alinhadas a um desenvolvimento urbano mais resiliente e

sustentavel.

Como limitagdes do estudo, aponta-se a dependéncia de dados historicos para
uma validagado mais aprofundada do mapa de suscetibilidade. Para trabalhos futuros,
recomenda-se a inclusao de outros fatores condicionantes no modelo AHP, como a

declividade do terreno, e a integracdo com dados de sensores de radar (SAR), que
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poderiam refinar a analise. A aplicagao de algoritmos de aprendizado profundo (Deep
Learning) também se apresenta como uma promissora via de aprimoramento para

futuras pesquisas.

A perspectiva € que a metodologia estabelecida neste estudo possa ser
aperfeicoada e aplicada em estudos de casos de outras regides urbanas com

caracteristicas semelhantes.
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