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RESUMO

O desmatamento que vem ocorrendo na regido amazonica, incentivado pela expansao de
atividades agropecuarias devido ao avanco do arco do desmatamento, € uma grave ameaga a
conservacao dos recursos naturais pelos disturbios que causam na conservacao dos mesmos. Dentre
0s municipios do estado Amazonas incluidos no arco do desmatamento, encontra-se 0 municipio
de Labrea que vem liderando com a contribui¢do para o aumento do desmatamento. Neste sentido,
este trabalho tem como objetivo analisar a precisdo da classificacdo da cobertura do solo para o
municipio de Labrea para anos de 2020 e 2021, assim como a precisao dessa classificacdo, por
meio do processamento de imagens utilizando a plataforma do Google Earth Engine (GEE). Para
a realizacdo deste trabalho, foi usada a linguagem de programacao em JavaScript no GEE, para o
indice de Vegetacao por Diferenca Normalizada (NDV1) e para a classificagdo das imagens. Foram
utilizadas imagens do satélite Landsat-8 OLI/TIRS e imagens Sentinel 2. Os resultados encontrados
mostraram uma significativa alteracdo na cobertura vegetal entre esses dois anos, assim como uma
precisdo excelente de classificacdo. Destaca-se a importancia do GEE, do NDVI e da classificagao
da cobertura do solo para 0 monitoramento e controle ambiental visto que através dos resultados
obtidos foi possivel identificar alteracdes na cobertura vegetal que vem ocorrendo nessa regido ao

longo dos anos.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Random Forest. Mapeamento.
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1 INTRODUCAO

As transformacdes que ocorrem na cobertura do solo, principalmente, as promovidas por
acOes antropicas, possuem grandes impactos nos ecossistemas que ainda ndo sdo plenamente
conhecidos (STEFFEN et al., 2004). A deteccdo dessas mudancas pode ser definida como as
alteracbes ocorridas através do tempo sobre a superficie terrestre de onde pode se realizar
comparacdes entre imagens obtidas em diferentes momentos (SIMEAO DE MEDEIROS, 1987).

A Amazonia vem sofrendo intensa interferéncia humana na cobertura do solo, causando
inmeras mudangas nos processos que controlam a sustentabilidade de seus ecossistemas
(FEARNSIDE, 1996). Tais modificagdes sdo resultantes de varios fatores, como por exemplo:
questdes macroecondmicas envolvendo exploracdo de madeira, pecuéria (MERTENS et al., 2002),
cultivos agricolas e aberturas de estradas (NEPSTAD et al., 2000). Devido a esses fatores, a regido
se tornou uma nova fronteira de exploracao, tendo areas extensas e baratas, e ainda contou desde a
década de 40, com incentivos fiscais sob forma de politicas publicas para ocupacdo da regido, o
que desencadeou um forte movimento migratério (HECHT, 1985); BECKER, 1998; CASTRO,
2005).

A regido vem sofrendo, desde entdo, com o desmatamento incentivado pela expansdo das
atividades agropecuarias, e devido ao avanco do chamado arco do desmatamento em direcdo a
Amazoénia (LAURANCE, 2000; SAWYER, 2001). Segundo Lean et al. (1996), o desmatamento é
uma grave ameaca para a conservacao dos recursos naturais, devido aos distdrbios que provoca nos
estagios de regeneracdo natural e nas perdas das funcdes na ciclagem de nutrientes e &gua. Nepstad
et al. (2006) alertam que a pressdo sob essa regido ird continuar considerando o avango da
globalizacdo dos mercados de soja e carne. Sendo assim, torna-se extremamente importante para
acOes de conservacdo e preservacao a analise da dindmica da cobertura vegetal. Dentro desse
contexto, as geotecnologias, em especial 0 Sensoriamento Remoto (SR) em conjunto com o
Sistema de Informacdes Geograficas (SIG), ganham grande destaque como ferramentas essenciais
no auxilio a pesquisa em diversas areas (COELHO, 2010; FITZ, 2008; LO; YEUNG, 2003).

As geotecnologias sdo definidas como um grupo de aparatos tecnoldgicos que unem

analises de dados, processamento e coleta, sendo que 0s mesmos sdo capazes de investigar a



dindmica de cobertura terrestre a nivel local, regional ou municipal (GOLLNOW; LAKES,
2014).Desta forma, um mapeamento adequado colabora com o controle e o planejamento da gestéo
sustentavel dos recursos naturais (ALMEIDA; VIEIRA, 2014).

Para realizacdo desses mapeamentos hd necessidade do conhecimento de tecnologias
espaciais modernas, as geotecnologias (VALE, 2019). Uma geotecnologia que funciona como uma
plataforma online que contém uma série de dados ambientais globais, capaz de auxiliar no
desenvolvimento de pesquisas e analises da cobertura do solo é o Google Earth Engine (GEE).
Gorelick et al. (2017) caracteriza essa plataforma em um catadlogo de dados multi-petabyte de
imagens orbitais combinado a um servi¢o de processamento computacional em nuvem, de alto
desempenho. E acessada e controlado por uma API (Application Programming Interface) e
associada a um IDE (Interactive Development Environment) que permite o processamento e a
visualizacdo rapida dos resultados alcancados.

O seu principal objetivo é analisar dados ambientais, para isso ela fornece ferramentas e
uma vasta capacidade computacional de realizacdes de analises e exploracdo de uma vasta
amplitude de dados, auxiliando assim em deteccdo de desmatamentos, classificacdo de cobertura
do solo e suas alteracGes, assim como estimativas de biomassa florestal e de carbono (GORELICK
etal., 2017).

Assim, € esperado que as ferramentas disponibilizadas pelo Google Earth Engine permitam
auxiliar no mapeamento rapido e com preciséo de cobertura solo. Nesse sentido, o objetivo deste
trabalho foi avaliar a precisdo da classificacdo de cobertura do solo do municipio de Labrea, no
estado do Amazonas, para os anos de 2020 e 2021, realizada utilizando a plataforma Google Earth

Engine, bem como detectar as alteracBes ocorridas nas areas das classes mapeadas.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esse levantamento teve como proposito reunir trabalhos realizados no estado do Amazonas
com o uso de geotecnologias e sobre os processos de classificacdo da cobertura do solo, assim
como pesquisas realizadas utilizando o GEE. Realizada por meio de pesquisa bibliografica nacional

e internacional com o objetivo de conhecer e desenvolver a temética desse estudo.



2.1 Histérico desmatamento em Labrea

A busca por terras agricolas, ocorrem com grande frequéncia na regido Amazonica, por
conter inlmeros recursos naturais, 0 que provocou um avanco significativo em sua exploracédo
(FERREIRA; VENTICINQUE; ALMEIDA, 2005). Com o passar dos anos, foi se alastrando os
desmatamentos nessa regido, originando consequéncias econdmicas, naturais e sociais
(CARVALHO; MAGALHAES; DOMINGUES, 2016; FEARNSIDE; GRACA, 2006).

Dentre as regides mais recentes de exploracao, se localiza Labrea, que faz parte da expanséao
da fronteira da agropecuaria (MEDEIRQOS, 2019). Segundo Ferrarini (1980), desde o inicio Labrea
era caracterizado pelo extrativismo, inicialmente pela borracha e ao longo do tempo por outros
produtos como a castanha, a sorva, 6leos de copaiba e andiroba e a madeira. Sua estruturagdo se
deu com base na economia da borracha. Segundo Ferrarini (1980), desde sua fase aurea da
borracha, onde houve grande imigracdo de nordestinos, estando estritamente ligada ao primeiro
ciclo da borracha, onde ocorria grande concentragdes de arvores seringas no entorno do rio Purus
e afluentes. Com o declinio dessa economia, a producdo agricola ganhou espaco (MEDEIROS,
2019).

Segundo dados do Programa de Monitoramento da Floresta Amazoénica Brasileira por
Satélite - PRODES (2022), projeto que realiza 0 monitoramento por satélite do desmatamento por
corte raso na Amazonia Legal, desde o ano de 2008 até o0 ano de 2021, 0 municipio apresenta um
incremento de desmatamento acumulado de 3.001,72kmz?, sendo que entre os anos de 2020 e 2021
houve o registro do intervalo com maior incremento de desmatamento, 540,23 km2 (Figura 1),

sendo o municipio do estado do Amazonas que apresentou maior area desmatada.
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Figura 1- Area, em km2, do incremento de desmatamento anual do municipio de Labrea desde o
ano de 2008 até o ano de 2021.

Area (km?)

600 540,23

500

400 381,76 382,87

310,24 315,52
300 276,87
236,8

200
116,83 132,54

75,08 83,61
100 65,18 ;o 1057

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Fonte: PRODES (2022), do autor (2022).

Em 2008, de acordo com a Portaria n°® 28/2008, Decreto n° 6.321 de 21 de dezembro de
2007, no ambito do Ministério de Meio Ambiente (MMA), o municipio de Labrea estava entdo
inserido na regido do Arco do Desmatamento, passando a integrar a Lista de municipios prioritarios
para acdes que visam a prevencdo e controle do desmatamento, onde seriam priorizadas medidas
de integracdo e aperfeicoamento das acGes de monitoramento e controle dos 6rgdos federais,
incentivo de atividades econdmicas e ambientalmente sustentiveis e ordenamento fundiério e
territorial.

Por sua grande extensao territorial e ao fato dos desmatamentos ocorrerem de forma isolada
e organizada, pelo fato de grande parte das areas da regido serem fazendas de pecuéria, que ndo
sdo alinhadas com a economia e administragdo municipal, 0 municipio ndo consegue atender as
demandas de fiscalizacéo e ordenamento fundiério, atividades que se tornam de grande importancia
nos ultimos anos (CENAMO; CARRERO; SOARES, 2011).

Como existe a possibilidade de regularizacdo de terras ocupadas ilegalmente, o que
contribui e torna atrativo o desmatamento nessas regides de fronteira, se espera que a legislacéo
resolva essas questdes (FEARNSIDE; GRACA, 2006).
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2.2 Google Earth Engine

As geotecnologias sdo tecnologias espaciais modernas que permitem a deteccéo e avaliagéo
de mudancgas no espaco territorial (VALE, 2019). Uma ferramenta que vem trazendo otimizacéo
de tempo e custo, 0 que auxilia o desenvolvimento de estudos e pesquisas € o0 Google Earth Engine
(GEE). O GEE esta conectado ao Google Drive, plataforma gratuita, que oferece espaco limitado,
15 GB, para armazenamento. Essa integracéo, entre GEE e Google drive, permite a importacao e
exportacdo de arquivos produzidos na plataforma do GEE, sendo necessario apenas internet para
obté-los, sem a necessidade de um espaco fisico para armazenamento de dados (BALBINOT et al.,
2016). Foi desenvolvida para analises espaciais em escala planetaria, com a disponibilidade de
imagens globais de satélites, atualizadas diariamente (GORELICK et al., 2017).

Segundo Taurion (2009), essa plataforma pode ser classificada como um modelo de PaaS
(Plataform as a Service), que propde criar um desenvolvimento de aplicacBes para computacdo em
nuvem. Esse modelo fornece um conjunto de ferramentas para que o usuario possa desenvolver,

implantar e administrar o software.

O processamento em nuvem do GEE permite a integracdo de um conjunto de dados
geoespaciais com cobertura global, com capacidade de armazenamento e processamento altamente
elevados, além de ser um ambiente integrado de desenvolvimento que suporta a implementacéo de
algoritmos de andlise e processamento de dados nas linguagens de JavaScript e Phyton
(GORELICK et al., 2017). Além de conter dados ja disponiveis em sua infraestrutura, o usuario
pode enviar seus proprios dados produzidos para integrar o banco de dados da nuvem (GANEM,
2017). Apresenta também a vantagem de permitir ao usudrio realizar desde andlises estatisticas
simples até operacGes complexas, como geoestatistica e extracdo de informacgdes das imagens
(GORELICK et al., 2017).

Apesar de ser recente 0 GEE vem sendo utilizado em vérias pesquisas cientificas, incluindo
topicos como mudanca de cobertura florestal em escala global (HANSEN et al., 2018), indices de
vegetacdo (AIRES, 2018; HUANG et al., 2017; KELLEY; EVANS; POTTS, 2017), mapeamento
da expansdo urbana (ZHANG et al., 2015), estimativa de producéo agricola (LOBELL et al., 2015),
mapeamento do risco de areas susceptiveis a enchente (COLTIN et al., 2016), dinamica de agua

doce superficial disponivel no mundo (PEKEL et al., 2016). Além de ser usado como uma



12

importante ferramenta de um projeto brasileiro, que é o Projeto de Mapeamento Anual da
Cobertura e Uso do solo no Brasil (MapBiomas).

2.3 Random Forest

O Random forest € um algoritmo de machine learning que utiliza um conjunto de arvores
de decisédo para realizacdo das classificacOes e estimativas por meio de regresséo (MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018). E um método de classificagdo supervisionado nio paramétrico que faz
previsdes a partir de maltiplas arvores de deciséo, onde cada uma delas é gerada a partir dos valores
de um vetor aleatério (BREIMAN, 2001).

De acordo com Neto (2014), o Random forest tem como finalidade originar varias arvores
de deciséo por meio de grupos de atributos escolhidos aleatoriamente em relagdo ao grupo original.
Ainda segundo esse autor, estes atributos finais sdo definidos como uma amostragem onde ha
reposicdo melhorando a interpretacdo dos dados. Com a quebra desses dados e a formacéo de novos
subgrupos € que ocorre a formagéo da arvore de decisdo (LORENZETT; TELOCKEN, 2016).

O classificador Random forest € uma combinacéo de preditores das arvores, ou seja, cada
arvore depende dos valores de um vetor aleatério da amostra de forma independente e com a mesma
distribuicdo para todas as arvores da floresta (BREIMAN, 2001). A criacdo das arvores se da
desenhando um subconjunto de amostras de treinamento através da substituicdo. Isso significa que
a mesma amostra pode ser selecionada varias vezes, enquanto outras ndo podem ser selecionadas
(BELGIU; DRAGU, 2016).

A decisdo da classificacdo final é tomada pela média aritmética da classe de probabilidades
de atribuicédo calculadas por todas as arvores produzidas. Com isso, uma nova entrada de dados €
avaliada em relacdo a todas as arvores de decisdo criadas no grupo e cada arvore vota para uma
associacao de classes. A classe de membros com 0 méaximo de votos sera finalmente selecionada
(BELGIU; DRAGU, 2016).

Logo, o algoritmo Random forest é constituido basicamente em um conjunto de arvores
treinadas aleatoriamente para que sejam as mais independentes possiveis, com 0 objetivo de
melhorar a robustez e a generalizagdo do conjunto (BREIMAN, 2001).

Sendo este, configurado em um cddigo Java Script, de classificagdo automatica, que gera
arvores de decisdo (Figura 2). Segundo Breiman, (2001) esse classificador é baseado no principio
de arvores de decisdo, onde sub-amostras sdo escolhidas de forma aleatéria com repeticdo sendo

assim utilizadas como variaveis preditivas para treinamento do classificador. Um diversificado
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namero de arvores é definido na etapa de treinamento, combinando-as para se ter uma predigdo
com maior acurécia e estabilidade. Cada arvore € ligada a um vetor de caracteristicas x e amostrado
de forma independente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores da floresta. A classe mais
votada, a classificacdo, ocorre selecionando-se a vencedora de acordo com o numero de votos

acumulados.

Figura 2 - Exemplificacdo de como sao definidas as arvores de decisdo do algoritmo Random
forest.

S

Arvore 1

'

Arvore n

Arvore 2

Fonte: do autor (2022).

Durante a execucao do algoritmo séo definidos que 70% das amostras serdo utilizadas para
a classificacao da cobertura do solo e 30% das amostras serdo utilizadas para a geracéo da acuracia
da classificacdo. Nesses 30%, o algoritmo realiza a distribuicdo aleatoria de pontos amostrais em
poligonos pré-definidos e coletados para cada classe de cobertura do solo, a partir desses pontos

obtém-se as medidas de acuracia.

2.4 Medidas de acuracia
Para a validacdo de mapeamentos tematicos € necessario que incialmente se defina os

termos acurécia, precisdo e exatiddo. Husch et al. (1982) definem precisdo como o grau de
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concordancia de uma serie de observacfes ou medidas, sendo associada aos erros aleatdrios ou
acidentais. Esta diretamente ligada com a dispersdo da distribuicdo das observacGes, ou seja,
expressa o grau de consisténcia da grandeza medida com sua média, sendo atrelada a proximidade
das suas informacdes em relacdo a si mesma, quanto mais proximas estas observacdes, mais
precisas (MONICO et al., 2009).

Andrade (2003) apresenta exatiddo como sindnimo de acuracia. A falta de exatiddo das
observacdes pode ser oriunda dos erros sistematicos e tendem a se acumular em um mesmo sentido.
E possivel que uma amostragem possua alta precisdo e a0 mesmo tempo, devido a falta de exatido,
um grau inferior de acuracia.

Segundo Stehman e Wickham (2011), as medidas de acuréacia sd@o definidas como um
componente do processo de criacdo e distribuicdo de mapas tematicos. Em estudos de
sensoriamento remoto sdo adotadas para avaliar a qualidade do mapa tematico, representado pela
classificacdo de saida. As medidas de acurécia tém outros objetivos, como descrever os padroes
espaciais dos erros de classificagdo, medir os efeitos das condi¢bes ambientais, selecionar o melhor
mapa de cobertura do solo para uma dada area ou regido e comparar diferentes técnicas de
mapeamento (STEHMAN, 2000).

Para avaliacdo final da qualidade de um mapa tematico de cobertura do solo, é usada a
avaliacdo da acuracia, um processo especifico de mensuracdo dos dados, com o objetivo de
comparar mapas. Avaliacdo de precisdo é uma comparacao, base fundamental, de localizacdo
especifica entre 0 mapa tematico gerado e a condicao do terreno, chamado de dado de referéncia
(FOODY, 2002; STEHMAN, 2000; STEHMAN; WICKHAM, 2011).

Por meio das informaces de referéncia representando as condi¢des de campo, realiza-se a
descricdo dos erros da classificagdo com a confec¢do da matriz confusdo (CONGALTON et al.,
2019). A matriz confusdo apresenta os resultados da classificacdo digital, ou seja, as informacgdes
de referéncia cruzadas com as informacdes apresentadas pela classificacdo, que é composta por um
quadro de linhas (referéncia) e colunas (classificagdo) (ANTUNES; LINGNAU, 1997).

Os dados da amostra séo frequentemente resumidos na matriz confusédo. A diagonal central
da matriz representa o acerto de pixels amostrados em relacdo aos dados de verdade de campo. O
somatorio dos valores da diagonal principal, dividido pelo nimero total de pixels obtidos, resulta
no valor da acurécia global (ANTUNES; LINGNAU, 1997).
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A acurécia global é obtida com base na matriz confus&o e avalia a preciséo do classificador.
Segundo (WATZLAWICK, 2003) esse valor representa a relacdo entre os pontos classificados
corretamente e o numero total de pontos amostrais utilizados. Ainda segundo estes autores a
acuracia global representa a precisdo de todo o mapeamento, ndo indicando, por meio das classes
individuais, como a precisdo esta distribuida.

Também se obtém da matriz confusdo outras medidas de precisdo (FOODY, 2009). A
precisdo das classes individuais, o percentual de casos corretamente classificados para cada classe
quando comparado com o nimero total de casos dessa classe, resulta na comparacdo das classes
individuais, que pode ser realizada a partir de dois pontos de vista, que séo as acuracias do produtor
e do usuario (JANSSEN; WEL, 1994). A partir da matriz confusdo também se obtém o Indice
Kappa.

A acuracia do produtor esta relacionada a porcentagem de pontos de determinada classe
que foram corretamente classificados em relacdo a totalidade dos pixels de referéncia, ou seja, a
porcentagem dos pontos de verdade de campo de uma classe que esta corretamente classificada no
mapa. (ANTUNES; LINGNAU, 1997). A porcentagem das amostras de referéncia desta classe que
ndo foram corretamente classificadas pertencem ao erro de exclusdo ou omissao.

A acurécia do usuario estd relacionada aos erros de inclusdo ou comissdo que estdo
atribuidos a todos os pontos relacionados a uma determinada classe, oriundos de erros de
classificacdo de outras classes, indicando a probabilidade de um alvo classificado representar a
mesma classe em campos (BRITO, 2008).

O indice Kappa (Tabela 1), avalia a quantidade de amostras corretamente classificadas que
correspondem a razdo entre essas amostras (soma da diagonal principal da matriz confusdo) e o
namero total de amostras (soma de todos os elementos dessa matriz) sendo o nimero total de
classes a referéncia (COHEN, 1960).
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Tabela 1 - Interpretacdo da qualidade da classificacdo de cobertura do solo de acordo com o0s

valores do Indice Kappa.

iNDICE KAPPA QUALIDADE DA CLASSIFICACAO
0,00 Péssimo
0,01a0,20 Ruim
0,21a 0,40 Razoavel
0,41 a 0,60 Boa
0,61a0,80 Muito Boa
0,81a1,00 Excelente

3 MATERIAIS E METODOS

Fonte: LANDIS; KOCH (1977), do autor (2022).

As etapas da metodologia estdo organizadas em sequéncia de processamento de acordo com a

Figura 3.

Figura 3 - Fluxograma com a sequéncia de processamento das etapas da metodologia

desenvolvida.

Levantamentos
bibliograficos e
documentais

Fonte: do autor (2022).

3.1 Areade estudo

Obtengdo da base
cartografica

Selecdo das
imagens do satélite
Sentinel- 2 e
Landsat 8

Aplicagdo da mascara
de nuvem

POS-

CLASSIFICAGAO

Desenvolviento do
script em JavaScript

Aplicagdo do NDVI

Aplicacao do algoritmo
de classificagdo
Random Forest

Elaboracao dos
Mapas Tematicos

Avaliagdo da precisdo
dos dados

Analise das mudangas
de cobertura
do solo

A area de estudo deste trabalho é o municipio de Labrea, localizado na mesorregido do Sul

Amazonense e na microrregido de Purus, com uma extensao territorial de 68.262,680 km?, e com
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uma populagdo de 47.685 pessoas (IBGE, 2021). Localizado as margens do Rio Purus nas
coordenadas geograficas 07°15°32” de latitude Sul e 64° 47’ 52 de longitude a Oeste (Figura 4),
limite com os municipios de Boca do Are, Pauini, Canutama e Tapaua além dos Estados de
Rondodnia e Acre.

Figura 4 - Mapa de localizacdo da area de estudo, municipio de Labrea, pertencente ao estado do
Amazonas.

SuL
AMAZONENSE

20 40km

LEGENDA
s B
B Sepe municipaL LABREA
MICRORREGIAO
" HIDROGRAFIA PURUS
B e MESORREGIOES
suL
RODOVIAS 7 AMAZONENSE
" lestapos
Ol erasit

SISTEMA DE COORDENADAS
GEOGRAFICAS
DATUM: SIRGAS 2000
BASE CARTOGRAFICA: IBGE

0 25,50 km DADOS: IBGE

T T T 1
-68° -67°30" -67° -66°30" -66° -65°30" -65° -64°30°

Fonte: do autor (2022).

De acordo com Koppen e Geiger o clima predominante é o do Grupo A, Clima Tropical
chuvoso, e tipos climaticos Af, caracterizado pelo tropical imido e superimido, sem estacéo seca
e Am, caracterizado por chuvas de tipo moncdo (BRASIL,1978). A vegetacdo é composta por
Floresta ombrdfila aberta, Floresta ombrdéfila densa, Savana, e areas de formacgdes pioneiras.
(IBGE, 2005; IBGE, 2010).



18

O municipio de Labrea, segundo dados do PRODES (2022), € um dos municipios do estado
do Amazonas com o maior indice de desmatamento, sendo os anos de 2020 e 2021 com as maiores
areas desmatadas desde 2008. O ano de 2020 apresentou uma area correspondente a 382,87 kmz2 de
incremento de desmatamento, e 0 ano de 2021 uma area de 540,23 km2. A regido sofre com
inimeros conflitos de terras, entre eles a forte presséo de grileiros, pelo fato do municipio estar
ligado a BR 364, que é uma das principais rotas do desmatamento. Por meio da retirada ilegal de
madeira ao Sul do municipio, a BR 364 da acesso a estradas secundarias ou clandestinas que
conecta as capitais Porto Velho (RO) e Rio Branco (AC) (FRANCO, 2010).

3.2 Obtencdo e pré-processamento das imagens
Com os dados de desmatamento disponibilizados pelo PRODES (2022) foram definidos os
anos a serem feitas as classificacbes da cobertura do solo. Sendo definidos aqueles que

apresentaram maior incremento de desmatamento para a area de estudo: 2020 e 2021.

A base cartogréafica utilizada foi obtida em formato digital shapefile disponibilizado pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2021).

A obtencéo e pré-processamento das imagens foram feitas utilizando o Code Editor do GEE

(Figura 5) a partir dos scripts desenvolvidos.
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Figura 5 - Layout do Code Editor do Google Earth Engine onde se elabora os scripts e visualiza-
se 0s produtos obtidos.
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Fonte: do autor (2022)

Para producdo do mapa de cobertura do solo do municipio de Labrea foi criado um banco
de dados geograficos com o objetivo de estruturar uma analise elaborada para essa pesquisa. Sendo
assim, foram utilizados dados disponibilizados em nuvem na plataforma do GEE de imagens do
satélite USGS Landsat 8 Level 2, Collection 2, Tier 1, OLITIRS
(ee.ImageCollection("LANDSAT/LC08/C02/T1_L2")), usadas para coleta das amostras de
treinamento do algoritmo classificador e obtengdo do indice de vegetacdo, que foram utilizados na
realizacdo da classificacdo de cobertura do solo, para os anos de 2020 e 2021. Nestas imagens
foram aplicadas uma mascara de nuvens nas bandas SR_QA_ AEROSOL Bitmask com o objetivo
de reduzir a interferéncia causada pelas nuvens (Figura 6). No script é aplicado esta fungdo de
mascarar, presente dentro da memoria da plataforma do GEE, possibilita a aplicacdo de um filtro
de nuvens que promove a reducdo ou até mesmo a remocao dos ruidos causados por nuvens com
0 objetivo de diminuir a interferéncia de pixels contaminados e assim retornar apenas imagens
“limpas”, livres de contaminagd0 por nuvens, apresentando uma boa qualidade de interpretacéo.
Também foi incluido o calculo dos indices de vegetagdes NDVI, EVI, NDWI, NDWI_VEG e
MNDWI, para serem inclusos na composicdo das bandas da imagem Landsat 8 e serem usados

como bandas auxiliares na classificagdo da cobertura do solo.
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Figura 6 - Trecho do script onde se define a area de estudo, a cole¢do das imagens Landsat 8 e
aplicacdo da mascara de nuvens. (continua)

//// DEFININDO A AREA DE ESTUDO ////
/! Importar shape para definir a ROI

var area_estudo = ee FeatureCollection(users/mardydelgado/Labrea’)

var empty = ee Image() byte();

{/ Contorno da Imagem

var contorno = empty.paint( {
featureCollection: area_estudo,
color: 1,
width: 2

j3

Map.addLaver(contorno, {palette: 'Black'}., Municipio de Labrea");
Map_setOptions("HYBRID™)
Map.centerObject(area_estudo,10)

f.'*************************** APLICANDO UT\-'iA mscm DE m."EI\_S NA
COLECJELD LMSAT 333333333333333333333333333}."
function maskL 8sr{image) {

{1 Bat 0 - Fill

{/ Bit 1 - Dilated Cloud

{1 Bat 2 - Cirrus

{ Bit 3 - Cloud

{ Bit 4 - Cloud Shadow

!/ Bit 5 - Snow

var gahlask = image select(['QA_PIXEL']) bitwiseAnd({parselnt('111111" 7)) /‘analisar

eq() /2 = Cirrus /Yeqg=0 Condigdes claras
var saturationMask = image select("QA RADSAT") eq(0) /Radiometric saturation QA

/{Aplique os fatores de escala as bandas apropriadas.
var opticalBands = image _select("SR_B_") multiply(0.0000275) add({-0.2)
var thermalBands = image select("ST B *") multiply(0.00341802).add(149.0)

//Substitua as bandas originais pelas escalonadas e aplique as mascaras.
return image

.addBands(opticalBands, null, true)

.addBands(thermalBands, null, true)

updateMask{qgaMask)

updateMask(saturationMlask)
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Figura 6 - Trecho do script onde se define a area de estudo, a cole¢do das imagens Landsat 8 e

aplicacdo da mascara de nuvens. (conclusao)

priccnooscoooosooooooons IVPORTANDO A COLEGAO LANDSAT 8 2020

#titttttt#ttt#tittitti#tittt#t;‘

var 18 = ee ImageCollection("LANDSAT/LCO08/C02/T1_L2")
filterDate('2020-07-01',2020-10-31"
filterBounds(area_estudo)
filterMetadata('CLOUD_COVER ', less_than',5)
‘map(maskl8sr)

print(']1 - Colecio Landsat 8 2020', 18)
print("2 - Quantas imagens estou utilizando?', 18 s1ze())

/{Adicionando Layers
Map addLaver(18 median() clip(area_estudo).{bands: ['SR_B4', 'SE_B3', 'SR_B2'], min: 0.0081,
max: (.19} L8 20207

var 18_mosaic = 18 median() select('SE_B4', 'SE_B3', 'SR_B2') clip(area_estudo)

."I***************************************Lﬂ.diﬂ:ffs pa.fa. CDIE‘;ED‘
***************3*#i*ti*t**ti*ti*ti*ti***;‘
function indices (image) {

/{Indices de Vegetacio

var ndvi = image normalizedDifference(['SR._B5', 'SR_B4']).rename('NDVT');// Rouse 1973

var evi = image expression(2.3 *(N-R)/(N+ (6 *R)- (753 *B)+ 1)),
{ //Huete 2002
'N'- image select('SR_B3"), 'R': image select('SR.__B4"), B
image select('SR._B2")}) . rename('EVT);

//Indices de Agua
var ndwi = image normalizedDifference(['SR_B3', 'SE_B5']).rename (WNDWT); /Mc Feeters
1996
var ndwi_veg = image normalizedDifference(['SR_B5', 'SR_B6']).rename (NDWI_VEG'); //Gao
1996
var mndwi = image normalizedDifference(['SE_B3’, 'SR_B6']) rename(MNDWT'); // Xu 2006

return image addBands([ndvievindwindwi veg mndwi]).clipToCollection(area estudo)}

Fonte: do autor (2022).
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Também utilizando os dados em nuvem do GEE, foram utilizadas imagens do satélite
Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-22 (ee.ImageCaollection
("COPERNICUS/S2_SR"™)), usadas para coletar amostras para as medidas de acuracia, para maior
precisdo da verdade de campo. Assim como nas imagens Landsat 8, foi aplicada a mascara de

nuvem para diminuigéo da interferéncia das nuvens na banda QA60 (Figura 7).

Figura 7 - Trecho do script onde se define a area de estudo, a colecdo das imagens Sentinel-2 e
aplicacdo da mascara de nuvens.

/1/{ DEFININDO A AREA DE ESTUDO ////
/! ITmportar shape para definir a ROI
var area_estudo = ee FeatureCollection('users/mardvdelgado/Labrea”)
var empty = ee Image() byte();
M Contorno da Imagem
var contorno = empty. paint( {
featureCollection: area estudo,
color: 1.
width: 2
)
Map.addLaver{contorno, {palette: 'Black’}, MMunicipio de Labrea’);
Map_setOptions("HYBRID™)
Map centerObject(area_estudo,10)
."l***************************** CDLETANDD MIOST'RAS DE T‘REITIMNTO
3tt*tt*tt*tt*tt*tttttttttttttttttttttttt;‘
MY/ Fungio para mascarar nuvens usando a banda Sentinel-2 QA
function maskS2clouds(image) {
var ga = image select('QAB0"
/1 Os bits 10 e 11 sfio nuvens e cirros, respectivamente.
var cloudBithMask =1 == 10;
var cirrusBitMask =1 == 11;
! Ambos os sinalizadores devem ser definidos como zero, indicando condigdes claras.
wvar mask = ga bitwiseAnd{cloudBitMask) eq(0) and(
ga.bitwiseAnd(cirrusBithMask) eq(0))
/{ Retorne os dados mascarados e dimensionados, sem as bandas de controle de qualidade.
return image updateMask(mask) divide(10000)
select("B.*¥")
.copyProperties(image, ["system:time start"])
¥
/I Composicio
var collection = ee ImageCollection("COPERNICUS/S2 SR")
AilterDate("2020-07-01", '2020-10-317
filterBounds(area_estudo)
filterMetadata(CLOUDY PIXEL PERCENTAGE' 'less than' 3)// avaliacio de cobertura de nuvem
Map addLayer(collection median() clip(area_estudo), {bands: [B4', 'B3', "B2"], min: 198, max:
1421}, 'SE_2020%
var SE_mosaic = collection median().select(B4’, 'B3', 'B2") .clip(area_estudo)

Fonte: do autor (2022).
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3.3 Classificador Random forest e sua parametrizacao

Foi também desenvolvido o script para classificacdo de cobertura do solo na plataforma do
GEE no Code Editor (Figura 9). Inicialmente foram coletadas as amostras representativas de cada
classe tematica a ser mapeada, 70% dessas amostras serdo utilizadas para classificacdo da cobertura
do solo, para a area de estudo, utilizando as imagens Landsat 8, tanto para o ano de 2020 quanto
para o ano de 2021. Foram definidas 5 classes teméticas, baseadas na chave de interpretacdo
disponibilizada pelo projeto MapBiomas, que tem como proposito mapear anualmente a cobertura
e uso da terra do Brasil e monitorar as mudancas do territorio (MAPBIOMAS, 2019). Na Figura

8 abaixo observa-se as classes definidas assim como suas caracteristicas.

Figura 8 - Definicdo e caracteristicas das classes que serdo usadas na classificacdo da cobertura do

solo nas imagens Landsat 8 2020 e 2021.

Area urbana

Areas urbanizadas com
predominio de superficies nao
vegetadas, incluindo estras,
vias e construgdes.

Floresta
Remanescentes de vegetagido
priméria, floresta resultante de
processos naturais de sucessio,
apos acgdes antropicas ou de
causas naturais.

Campos
Savanas e Savanas-Estépicas
Parque e Gramineo-Lenhosa,
Estepe e Pioneiras Arbustivas e
Herbdceas.

Corpos d'agua
Rios, lagos, represas,

reservatorios € outros corpos
d’agua.

Area antropizada Legenda
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ocupadas por culturas anuais e ] timites Estadusis
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pastagens Imagem: Landsat 8

Composigdo RGB: 123

Fonte: do autor (2022).
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Figura 9 - Trecho do script de classificagéo da cobertura do solo utilizando as 5 classes definidas

para mapeamento das imagens Landsat 8, tanto para 2020 quanto para 2021.

."I***************************Classiﬁca‘;ﬁo de Iﬁlagenstttittttttittttttitttttti;‘
HDefinindo a colegio
var composite = 18 indices median() //aplicamos um redutor de mediana para termos os
"melhores” pixel.
/iBandas da classificac&o
var bands = composite bandNames() //Lista no nome das bandas
prini('5 - Bandas da colegfio’ composite )
/Criando as amostras
HCniando amostras
/sampleRegions - Converte cada pixel de uma imagem (em uma determinada escala) que
cruza uma
/fou mais regides em um recurso, retornando-os como um FeatureCollection.
var amostrasVegetacao = composite. sampleRegions({
collection: vegetacao,
scale: 30,
geometnies: true
BrandomColumn{ random”) 1imit( 1000, 'random’, false)
var amostrasCampos = composite sampleRegions( {
collection: campos,_
scale: 30,
geometnies: true
BrandomColumn{ random”) limit( 1000, 'random’, false)
var amostrasA gua = composite sampleRegions( {
collection: agua,
scale: 30,
geometnes: true
BrandomColumn( random”) limit(1000, 'random’, false)
var amostrasSoloexposto = composite sampleRegions({
collection: soloexposto,
scale: 30,
geometries: true
BrandomColumn{ random”) 1imit( 1000, 'random’, false)
var amostrasUrban = composite sampleRegions({
collection: urbana.
scale: 30,
geometnies: true
BrandomColumn{random”) 1imit( 1000, 'random’, false)
# Juntando as amostras em wma Unica feature
var labels = amostrasVegetacao.merge(amostrasCampos)
merge{amostrasAgua)
merge{amostrasSoloexposto)
merge{amostrasUrban)
A dicionando uma coluna com valor aleatorio na coleciio de amostras
labels = labels randomColumn('random")
// Sobreponha os pontos nas imagens para obter treinamento.
var data = composite select{bands). sampleRegions({
collection: labels,
properties: [classe'],
scale: 30
1)
H Aguste o pardmetro minl eafPopulation.
var training = labels filter(ee Filter It("random’, 0.77);
wvar testing = labels filter{ee Filter gte("random’, 0.7));

Fonte: do autor (2022).
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Para a calibracéo do algoritmo classificador Random forest, com relacdo aos numeros de
arvores que serdo executadas, usa-se da fungdo dos hiperpardmetros de Tuning, que é uma técnica
que consiste em testar diferentes combinacdes exaustivamente e separar a melhor. Esses
hiperaparametros tendem a permanecerem constantes durante o trabalho e contém dados que
controlam o préprio processo de treinamento. O treinamento € realizado pelo Al Platform Training
que rastreia os resultados de cada teste fazendo ajustes nas avaliagcdes posteriores, que criam um o
gréfico de parcimonia de todos os testes realizados juntamente com a configuracdo de valores que
resultardo nos valores mais eficazes de acordo com o critério escolhido, baseado no nimero de
arvores em que se obterd a melhor precisdo. Para treinar o algoritmo, usou se poligonos aleatérios
para cada uma das 5 classes de mapeamento da cobertura do solo das imagens do satélite Sentinel-
2 (Figura 10).
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Figura 10 - Trecho do script em que se aplica 0s hiperparamentros para calibracdo do nimero de

arvores a serem executados pelo algoritmo Random forest.

l.'l,"########################

/ Hyperparameter Tuning
_l.'lf'##*################*#####
/ Train a classifier.
var classifier = ee.Classifier. smileRandomForest(50)
Straind
features: training,
classProperty: 'classe’,
inputProperties: bands
138
var test = composite sampleRegions( {
collection: testing,
properties: [‘classe’],
scale: 30,
tileScale: 16
198
M Aguste o pardmetro de nimero de arvores,
var numTreesList = ee List.sequence(50, 1000, 507;
var accuracies = num TreesList. map(function(n} {
var classifier = ee. Classifier.smileRandomForest( {numberOfTrees:n,
maxNodes:n})
traind {
features: training,
classProperty: 'classe’,
inputProperties: bands
135
M Agqui estamos classificando uma table em vez de uma imagem
/i Classificadores funcionam em imagens e tabelas
return test
.classify(classifier)
cerrorMatrix('classe’, 'classification')
.accuracy();
138
wvar chart = ui.Chart array. values( {
array: ee Arrav(accuracies),
axis: 0,
xLabels: numTreesList
HsetOptions( {
title: "Ajuste de hiperparimetros para o nimero de pardmetros de arvores’,
vhAxis: {title: ‘Precisdo de validagéo'},
hAsis: {title: "™Wamero de Arvores', gridlines: {count: 15}}
138
print{chart)
_,.-mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmﬁplicm a Classiﬂcaﬂcao dc acordo Ccom os pumc“os**************;
var trained = ee.Classifier smileRandomF orest( {
numberOfTrees: 650,
fvariablesPerSplit: 10,
/bagFraction: 0.7,
HminleafPopulation: 2,
seed: 123,
Pitramn(training,'classe’ bands)
var classified = composite classify(trained)
// Exibir as entradas e os resultados.
Map.addLaver(classified,
{min: 0, max: 4, palette: ['#05al0a’, '#90al5d', #0b43{7", #fff431", '#de2bif]},
'Classificagiio EF");

Fonte: do autor (2022).
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Nesta pesquisa, o classificador Random Forest foi executado a partir de 650 arvores de decisdo
para 0 ano de 2020 por apresentar uma melhor precisdo para classificacdo, aproximadamente 93%,
e 550 arvores para o ano de 2021 com uma precisdo aproximada de 95,8%, como mostram as

figuras 11 e 12 abaixo.

Figura 11 - Resultado da calibragdo do numero de arvores a serem executados pelo algoritmo
Random forest de acordo com a funcéo do hiperpardmentro de Tuning, para uma classificacdo de

cobertura do solo com melhor preciséao, para o ano de 2020.
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Fonte: do autor (2022).
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Figura 12 - Resultado da calibragdo do numero de arvores a serem executados pelo algoritmo
Random forest de acordo com a funcgéo do hiperpardmentro de Tuning, para uma classificacdo de

cobertura do solo com melhor preciséao, para o ano de 2021.
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Fonte: do autor (2022).

3.4 Andlise da dindmica da cobertura do solo

Com o objetivo de auxiliar na analise da dindmica e classificacdo da cobertura do solo, foram
incluidos no script alguns indices espectrais, que foram acrescentados nas imagens Landsat 8 como
bandas, por meio de operacdes matematicas entres os valores dos pixels das bandas das imagens.
Os indices utilizados foram o indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI), o indice
de Vegetacdo Melhorado (EVI), o indice de Agua de Diferenca Normalizada (NDWI) e o indice
da Diferenca de Agua Normalizada Modificado (MNDWI) (Figura 13).
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Figura 13 - Trecho do script em que se obtém os indices de vegetacdo atraves da imagem Landsat
8, para analise da dindmica e classificacdo da cobertura do solo, para ambos os anos: 2020 e 2021.

."I**** SRR R R R R R RO ********indices para CDIEQEO ?*?t?t?t??*?????*?*?*?t?t????????*?*?*?t;
function indices (image) {

/Indices de Vegetagio

var ndvi = image normalizedDifference(['SE_B5', 'SR_B4']).rename(NDVT);// Rouse 1973

var evi = image expression(2 5 * (N -R) /(N + (6 *R) - (75 *B) + 1)).
{ /Huete 2002
N': image select(SE_B5"), 'R': image select('SR_B4"), 'B': image select('SR_B2")}) rename{'EVT');

//indices de Agua
var ndwi = image normalizedDifference(['SE_B3', 'SE_B3']).rename ( NDWT"); /Mc Feeters 1996
var ndwi_veg = image normalizedDifference(['SR._B5', 'SE._B6']).rename (NDWI VEG"); //Gao 1996
var mndwi = image normalizedDifference(['SR_B3', 'SR_B6'7) rename(MNDWI); // Xu 2006

return image addBands([ndvievindwindwi_veg mndwi]) clipToCollection(area estudo)}

a"******************************Aplicaﬂdo os iﬂdiCES na coleqﬁo*JKJI(JkJkJkJI(JkJk*Jk***********************f

var 18 indices = 18 select("SE. B.").map(indices) //bandas B

Fonte: do autor (2022).

O NDVI, expresso pela Equacdo 1, é um indice que indica alteracGes na cobertura vegetal,
apresentando alta sensibilidade para vegetagdes esparsas e vegetagdes mais densas, 0 que auxiliou
na coleta de amostras para a classe Area Antropizada por evidenciar regides que sofreram algum
tipo de alteracdo. O NDVI é a combinacédo de informacg6es espectrais da banda do vermelho e do

infravermelho proximo, e é obtido através da expressdo (ROUSE et al., 1974):

NDy = ME-Red (1)
NIR +Red

O NDVI possui valores que possuem seu limiar entre -1 e 1, tendo seus valores positivos
atribuidos a alvos como solos expostos, rochas e vegetacao, possuindo refletancia no vermelho e
infravermelho proximo com intensidades proximas, e os alvos com valores de NDVI negativos
refletem com mais intensidade no vermelho quando comparado ao infravermelho proximo, sendo
atribuidos a rochas, corpos d’agua ou neve (PAULA ASSUMPCAO CORDEIRO et al., 2017).
Para auxiliar na detecgéo de alteracdo da cobertura vegetal, foi aplicada uma operacdo de subtracéo
de NDVIs nas imagens entre os anos de 2021 e 2020. Assim, valores maiores na imagem diferenca,

sera indicativo da presenca de vegetacao e valores negativos presente nas regides das imagens, sera



30

indicativo de que houve algum tipo de alteracdo na vegetacdo. RegiGes com valores proximos de
zero irdo corresponder as areas onde houve pouca ou nenhuma alteracdo (LOURENCO; LANDIM,
2004).

O indice NDW!I tem por objetivo realcar e delinear automaticamente as aguas abertas
através da operagdo de bandas multiespectrais, expresso pela Equagdo 2. Combinas as bandas do
verde e do infravermelho proximo, gerando uma nova imagem, com valores de pixels variando de

-1 a1, sendo 0 o limiar entre alvos que séo agua e os que nao sao (MCFEETERS, 1996).

NDWI = Green—NIR (2)

Green+NIR

O indice MNDWI, expresso pela Equacéo 3, substitui a banda do infravermelho préximo
para o infravermelho médio, a fim de obter melhores resultados em regiGes que possuem areas
construidas, visto que no NDWI estas se misturam com os corpos d’agua, promove assim uma

melhoria consideravel na separacio de alvos “agua” e “ndo-agua” (XU, 2006).

MNDWI _ (Green—MIR) (3)

(Green+MIR)

O EVI, Equacdo 4, busca otimizar o sinal da vegetacdo, intensificando a resposta em regides
de elevada concentracdo de biomassa, melhorando as interferéncias do solo e atmosféricas.
(JUSTICE et al., 1998).

(NIR-RED)

EVI =G (4)
(NIR+C1*RED—C2*Blue+L

O uso destes indices acrescentados nas imagens como bandas, permitem ao classificador
um maior poder de decisdo durante a geracao da classificacdo. Estes indices fornecem um maior
realce das caracteristicas, como vegetacdo e agua, além daquelas fornecidas pelas bandas que
compdem a imagem, como RGB e infravermelho. Logo ird permitir que o classificador obtenha

resultados melhores.
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3.5 Avaliacdo da classificagéao

Quando se trabalha com mapeamento derivado de dados de sensoriamento remoto ha a
necessidade de avaliacdo da precisdo dos mesmos. Para analise dos dados obtidos deve existir a
comparacdo com os dados tidos como verdade terrestre (RICHARDS, 2022). Os dados que
representam as classes definidas de cobertura do solo devem ter a mesma localizagéo de pixel que
a imagem utilizada para a verdade de campo (JENSEN, 1986).

Assim, segundo Story e Congalton (1986), a forma mais utilizada de definicdo da precisdo
dos mapas e das imagens estd na porcentagem da area do mapeamento que foi corretamente
classificada com relacdo a verdade de campo. As amostras de acuracia foram coletadas de forma
aleatdria utilizando imagens Sentinel-2, para ambos os anos (2020 e 2021), por possuirem uma
resolucdo melhor em comparagdo com as imagens Landsat 8. Ao todo foram coletados 4.194
pontos amostrais para as imagens dos dois anos, onde aproximadamente 2.935 pontos (70%) foram
usados para gerar a classificacdo de cobertura do solo e aproximadamente 1258 pontos (30%)
foram utilizados para a geracdo das acurdcias (global, do produtor e do usuério) e da matriz

confusao.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o desenvolvimento dos scripts na linguagem JavaScript dentro do Code Editor da
plataforma GEE obteve-se as imagens do satélite Landsat 8 para 0 municipio de La&brea para os
anos de 2020 e 2021. O municipio esta inserido em uma regido que apresenta grande densidade de
nuvens, o que afeta a identificacdo das classes que foram mapeadas, com isso a aplicacédo de filtros
e mascaras se fez necessario para diminuir a contaminag&o dos pixels das imagens com nuvens. A
utilizacdo do mascaramento de nuvens fez com os pixels que tivessem presenca de nuvens fossem
descartados e devido ao grande volume de dados ao total de 26 (vinte e seis) imagens Landsat e
203 (duzentos e trés) imagens Sentinel, para o ano de 2020; e 37 (trinta e sete) imagens Landsat e
263 (duzentos e sessenta e trés) imagens Sentinel, para o ano de 2021, representando a area,

houveram observacGes de todas as classes sem dificuldades.

A Figura 14 apresenta as imagens do satélite Sentinel-2 para os anos de 2020 e 2021, usadas

para coleta das amostras de acuracia para cada classe mapeada, e a Figura 15 as imagens do satélite
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Landsat 8 OLI/TIRS para os anos de 2020 e 2021 usadas para a realizacdo da classificagcdo. As
imagens sdo apresentadas na composi¢cdo em cor verdadeira, falsa cor e contendo o filtro de

remocéo de nuvens.

Figura 14 - Imagens de satélite Sentinel-2 para a area de estudo, municipio de Labrea, para 0s anos
2020 e 2021 nas composicdes de cor verdadeira e falsa cor.
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Figura 15 - Imagens de satélite Landsat 8 dos anos 2020 e 2021, para 0 municipio de L&brea, area
de estudo, nas composicdes de cor verdadeira e falsa cor.
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Fonte: do autor (2022).

A partir do mapeamento das classes de cobertura do solo para 0 municipio de Labrea
para anos de 2020 e 2021 foi possivel a elaboracdo dos mapas de classificacdo de cobertura do solo
que podem ser visualizados na sequéncia, Figura 17, assim como os dados de area (em km?) para
cada classe de mapeamento (Tabela 2). Tais resultados obtidos da classificacdo de cobertura do
solo foram similares ao se visualizar os resultados do MapBiomas — colecdo 6, para a rea de
estudo, selecionando-se as mesmas classes analisadas nesse estudo. Analisando as areas das classes
mapeadas foi possivel observar, aproximadamente, 518,35 km?2 de areas de formacéo natural que
sofreram algum tipo de intervencdo, natural ou antropica, representando cerca de 0,75% da area do
municipio, esse resultado ficou proximo ao valor de incremento de desmatamento disponibilizado
pelo PRODES para o ano de 2021, que foi de 540,23 km2.
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Figura 16 - Resultado do mapeamento da classificacdo de cobertura do solo para a area de estudo,
municipio de Labrea, para os anos de 2020 e 2021.
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Tabela 2 - Resultado das &reas em km? das classes mapeadas da cobertura do solo para o ano de
2020 e 2021 para 0 municipio de Labrea.

2020 2021
CLASSE AREA (km?) AREA (km?)
Floresta 59.384,5 58.460,3
Campos 4.449,3 4.279,0
Corpos d'agua 383,7 281,7
Area antropizada 4.025,5 5.215,5
Area Urbana 19,2 25,9
Total 68.262,2 68.262,4

Fonte: do autor (2022).

A Figura 17 representa dados de NDVI para anos de 2020 e 2021 que auxiliaram na
classificacdo, na composicdo das bandas das imagens Landsat classificadas juntamente com os
outros indices (EVI, NDWI, NDWI_veg e MNDWI), e na deteccdo de areas que sofreram algum
tipo de alterag@o. A Figura 18 mostra o NDVI diferenga entre esses dois anos evidenciando as areas
que sofreram algum tipo de intervencédo. A partir do NDVI diferenga (2021-2020) foram definidas
as areas que sofreram alteracOes entre esses anos. As areas que apresentam nimeros positivos
sofreram pouco ou nenhuma alteracéo, em geral area de pastagem. As areas com nimeros negativos
representam areas que sofreram alteracGes, regides que sofreram desmatamentos, queimadas ou
intervencgdes no solo. Valores que ficaram proximos de zero representam areas que nao sofreram
nenhuma alteracdo, onde a vegetacdo se manteve sem nenhuma alteracdo entre esses anos. Essa
técnica se mostrou eficiente por mostrar as condicdes da area de estudo em relacdo a vegetacao.
Segundo Aboud Neta et al. (2018), NDVI se mostrou um forte indicador de monitoramento, ndo
sO para caracterizacdo da vegetacdo, como também para acompanhamento de expansdo urbana e
regibes com incidéncias de desmate ao longo dos anos, o que foi observado nesse estudo.

Observou-se que uso dos indices de vegetacdo incluidos como bandas das imagens Landsat,
permitiram uma classificacdo mais precisa, por fornecer ao algoritmo mais caracteristicas, além

das fornecidas pelas bandas originais da imagem, durante 0 mapeamento das classes.



Figura 17 - indice de vegetagdo NDVI, para anos 2020 e 2021,

Labrea.
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Figura 18 - Indice de vegetacdo NDVI diferenca, entre os anos de 2021 e 2020, para 0 municipio
de Labrea, area de estudo.
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Fonte: do autor (2022).

Com o auxilio do NDVI diferenca identificou-se as areas que sofreram algum tipo de
alteracdo. Segundo Porto Chaves et al. (2014), o uso de indices de vegetacdo podem ser usados
com um alto grau de confiabilidade, sobretudo o NDVI, como foi constado neste estudo.

Para andlise da precisdo do mapeamento realizado é utilizada a matriz confuséo (Tabela 3
e Tabela 4). Da sua analise € possivel obter os valores das acuracias global, do produtor e do
usuario. Observou-se que de um total de 1.267 pontos distribuidos aleatoriamente sobre o
mapeamento de cobertura do solo para 0 ano de 2020, ou seja, aproximadamente 30% dos 4.194
pontos distribuidos para geragdo das acuracias, na imagem de satélite Sentinel-2, utilizada como

referéncia (verdade de campo), 1.182 pontos se mostram condizentes com a classificacao.
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Tabela 3 - Resultados da matriz confusdo gerados do mapeamento da classificacdo de cobertura do
solo para o0 ano de 2020 do municipio de Labrea.

Referéncia

Floresta Campos Cf),rpos Are_a Area TOTAL INCLUSAO
e d'dgua antropizada urbana (%)
Classificacdo
Floresta 300 1 0 0 0 301 93
Campos 16 283 0 12 1 312 87,73
Corpos d'agua 0 1 307 1 2 311 98,63
Area 40 1 235 1 278 92,8
antropizada
Area urbana 0 0 7 1 57 65 93,22
TOTAL 317 325 315 249 61 1182
OMISSAO (%) 98,93 88,57 96,98 88,35 90,16

Fonte: do autor (2022).

Os resultados obtidos da matriz confusdo para o ano de 2021 (Tabela 4) permite observar
que de um total de 1.242 pontos (aproximadamente 30% dos 4.194 pontos amostrais) distribuidos
aleatoriamente sobre a imagem de satélite Sentinel-2 para o ano de 2021, 1.184 pontos se mostram

concordantes com a classificacao.

Tabela 4 — Matriz confusdo da classificacdo de cobertura do solo para o ano de 2021 do municipio
de Labrea.

Referéncia " " ~
Florest Corpos Area Area INCLUSAO
Campos .. . TOTAL
- a d'dgua antropizada urbana (%)
Classificacal

Floresta 293 8 0 1 0 302 93
Campos 8 277 2 8 1 296 87.73
Corposd'agua 0 0 285 3 3 291 98,63
Area 14 0 283 1 299 92.8
antropizada
Area urbana 0 0 2 2 51 55 93,22
TOTAL 302 299 289 297 56 1189
OMISSAO 9393 gg57 0698 88,35 90,16
(%)

Fonte: do autor (2022).



39

A acuracia global do mapeamento, expressa pela razéo entre o total de pontos de referéncia
e 0s pontos corretamente classificados foi de 93,3% para 0 ano de 2020 e de 95,3% para 0 ano de
2021. O indice Kappa foi de 0,91 para 2020 e 0,94 para 2021, sendo considerados excelentes, de
acordo com (LANDIS; KOCH, 1977). A acuracia global, para ambos os anos, foi maior que o
indice Kappa, logo, foi observado que os resultados de mapeamento foram excelentes.

A matriz confusdo foi usada para determinar a exatiddo para cada classe de cobertura do
solo mapeada, por meio da estimativa dos erros de omisséo e inclusdo, e a acuracia do produtor e

usuario, respectivamente (Tabela 5).

Tabela 5 - Resultados obtidos para as acuracias do produtor e do usuario (em porcentagem) paras

as 5 classes mapeadas, para os anos de 2020 e 2021.

2020 2021
Acuréacia Acurécia Acurécia Acuréacia
Classe Produtor (%) Usuario (%) Produtor (%) Usuario (%)

Floresta 98,5 94,6 95,7 94,7
Campos 89,8 87,0 91,2 90,5
Corpos d'agua 98,2 98,6 98,6 96,6
Area antropizada 87,2 94,4 92,3 93,8
Area Urbana 92,7 91,0 83,9 92,1

Fonte: do autor (2022).

As classes tematicas de Floresta e Corpos d’agua apresentaram excelente acuracia, com
percentual de exatiddo de 98,5 e 98,2, respectivamente, para 0 ano de 2020, e 97,2 e 98,6,
respectivamente, para o ano de 2021. Estes valores, de acuracia do produtor, representam que 0s
poligonos encontrados nessas classes, em campo como Floresta e Corpos d’agua estdo
representados no mapeamento como Floresta e Corpos d’agua, ou seja, houve um erro de omissdo
para estas classes de apenas 1,5% (Floresta) e 1,8% (Corpos d’agua) para 2020, e 2,8% (Floresta)
e 1,4% (Corpos d’4agua) para 2021.

Com base na andlise dos valores referentes a acuracia do usuario a classe Campos, para
ambos os anos, apresentou 13% (2020) e 9,5% (2021) de erro de comissdo, ou seja, VAarios
poligonos pertencentes a outras classes foram erroneamente mapeados como Campos, onde a

confuséo se deu em areas das classes de Floresta e Area antropizada.
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Um fato de significativa importancia é que as duas classes de vegetacdo, Floresta e Campos,
apresentaram valores muito bons em termos de acuracia do produtor (98,5% para Floresta e 89,8
para Campos -2020, e 95,7% para Floresta e 91,2% para Campos -2021) e de acuracia do usuario
(94,6% para Floresta e 87,0 para Campos - 2020, e 94,7% para Floresta e 90,5% para Campos -
2021), significando baixos erros de comisséo e omissao para estas classes.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados obtidos da classificacdo de cobertura do solo da area do municipio
de Léabrea entre os anos de 2020 e 2021, foi possivel observar que a perda de vegetacdo nativa
durante esses anos foi de aproximadamente 518,35 km2. As classes consideradas naturais, como
Floresta, Campos e Corpos d’4dgua sofreram uma diminuicdo em suas dareas, e as classes
consideradas antropizadas, Area antropizada e Area urbana, tiveram um aumento em sua area, em

km2.

A utilizacdo dos indices de vegetacdo se mostrou como sendo de grande utilidade para a
classificacéo, visto que melhorou o desempenho do classificador por acrescentar caracteristicas nas
bandas espectrais além das que ja compde a imagem. O NDVI auxiliou na identificacdo das areas
que sofreram algum tipo de alteracdo entre esses anos, 0 que mostrou ser uma alternativa de
avaliacdo temporal de mudancas entre esses anos diferentes. O NDVI diferenga mostrou-se um
bom indicador de tendéncia para regiées com incidéncias de alteracéo da vegetacao.

O mapeamento realizado pelo algoritmo do Random Forest apresentou um resultado eficaz
de classificacdo de cobertura do solo, com uma acuracia global e indice Kappa considerados
excelentes, assim como os valores de acuracias do produtor e do usuario. Com uma acuracia global
de 93,3% para o0 ano de 2020 e 95,3% para 0 ano de 2021, e indices Kappa de 0,91 e 0,94, para
2020 e 2021, respectivamente. Entre as classes avaliadas, as de Floresta e Corpos d’agua foram as
gue apresentaram melhor exatiddo, para ambos os anos analisados, significando que os poligonos
classificados no mapeamento correspondem a essas classes em campo. A classe de Campos foi a
que apresentou mais erros de comisséo, com acuracia do usuario de 87,0% para 2020 e 90,5% para

2021, ou seja, varios poligonos foram erroneamente classificados como Campos no mapeamento.
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A regido amazonica, por sua extensa cobertura vegetal, esta sujeita a exploracéo ilegal, por
isso 0 uso de geotecnologias que auxiliem no monitoramento se tornam de grande importancia.
Com isso, conclui-se que, em relacéo a plataforma Google Earth Engine, é uma ferramenta de
geotecnologia &gil, com o tempo de processamento extremamente rapido e que permite
classificagOes geradas em um espaco de tempo curto, preciséo e de intuitivo manuseio, sendo de
grande valia para o fornecimento de dados ambientais, além de ser uma ferramenta de excelente
fornecimento de dados para pesquisas e estudos cientificos. O acesso aos contetdos relativos a
plataforma, sdo encontrados com facilidade na internet, o que facilita a sua utilizacdo. Uma das
desvantagens do GEE ¢ a taxacao de servicos para grandes volumes de dados, o que pode limitar
0 processamento de analises em &rea grandes e que utilizem uma capacidade de processamento
maior da plataforma.

Para trabalhos futuros recomenda-se que para areas em que ocorram mistura de vegetacéo,
solo exposto e 4gua, como &rea de urbanizacdo e mineragdo, se faca uma definicdo melhor das
amostras de treinamento e aperfeicoamento do algoritmo de classificagdo. Por ocorrer uma mistura

de varias classes, 0 algoritmo confunde as classes mapeadas.
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