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INTRODUCAD

s atividades antropicas desenvolvidas em areas de bacias hidrograficas
acarretam em uma série desdobramentos no meio ambiente (BARROS,
2021). Desde a ocupacdo da terra, uso indiscriminado da agua,
desmatamento de matas ciliares, sedimentacdo, assoreamento, construcao de
barragens, desvios de cursos d’agua, erosao, salinizacdo, contaminacgao,
impermeabilizacdo, compactagdo, diminuicao da matéria organica dentre outras
degradagdes, tém contribuido para o desaparecimento de rios e lagos, afetando
profundamente o ciclo da 4gua e o clima (ARAUJO et al., 2009).
A analise continua e precisa de uso e cobertura da terra é parte integrante

das atividades de desenvolvimento sustentavel realizadas em determinadas
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areas (ALDIANSYAH & SAPUTRA, 2023). Os mapas de uso e cobertura da terra
tornam-se um componente importante para varios estudos cientificos que
envolvem os efeitos das mudancas climaticas nos fluxos e bacias hidrograficas
dos rios (SRIDHAR et al, 2019), geomorfologia (SUJATHA & SRIDHAR, 2018),
gerenciamento de aguas subterraneas (XIAO et al., 2022) e conhecimento social
para gestdo de recursos naturais (SRIDHAR et al., 2021).

A utilizacao do Sensoriamento Remoto e a aplicacdo conjunta de indices de
vegetacdo, apresentam-se como instrumentos eficientes e eficazes para avaliar e
monitorar as condi¢des do uso e cobertura da terra e vegetal de uma regiao
geografica, em funcao de sua precisdo, praticidade e carater multiespectral
(CHAGAS, 2012; RIBEIRO et al., 2016a; SALLO et al,, 2014).

Barbosa et al. (2019), afirmam que o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) é um parametro, fornecido por Sensoriamento Remoto,
importante para o monitoramento da vegetacdo. Além da cobertura vegetal, as
tecnologias voltadas ao processamento de imagens de satélite tém sido uteis
para monitorar a Temperatura da Superficie Terrestre - LST (Land Surface
Temperature) (PIRES, 2015). O LST diz respeito ao fluxo de calor dado em
funcdo da energia que chega e sai do alvo, sendo uma variavel importante para a
compreensao das interagdes entre a atmosfera e a superficie terrestre
(FERREIRA et al., 2017).

Além do NDVI e a LST, também é importante caracterizar a regiao de
estudos mediante dados de precipitacao, pois este é um dos fatores que causam
modificacdes significativas tanto na cobertura vegetal quanto na temperatura da
regido (BECERRA et al., 2009). A precipitacdo é uma variavel que também pode
ser estudada por detecgcdao remota. As estimativas de precipitacdo baseadas em
satélite sdo fontes alternativas de informagdes para regides extensas em que 0s
dados de precipitacao convencional sdo escassos ou até mesmo ausentes (RAO

etal, 2014, FUNK etal,, 2015, PAREDES-TRE]JO etal., 2017).
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Para processar os dados utilizados nesta pesquisa foi utilizada a
plataforma do Google Earth Engine (GEE) que é uma ferramenta inovadora de
processamento digital de imagens, desenvolvida pela empresa Google
(HOROWITZ, 2015). Esta ferramenta permite analises multitemporais e
espaciais de uma forma rapida e eficiente por meio de linguagens de
programacao JavaScript e Python (GORELICK et al,, 2017).

Este estudo tem como objetivo analisar as mudangas ambientais na Bacia
Hidrografica do rio Sucuru-PB entre 2001 e 2019, como também, avaliar a
cobertura vegetal na mesma regidao através de indices biofisicos em periodos
secos e chuvosos, além de buscar classificar o uso e cobertura da terra para o
ano de 2022, usando algoritmos de classificagao supervisionada, disponivel na

plataforma do Google Earth Engine.
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FUNDAMENTACAD TEGRICA

USO E COBERTURRA DA TERRA

cobertura da terra é definida como o estado biofisico apresentado na
superficie e na subsuperficie préxima, a expressao da interacao entre o
ambiente fisico, a biota, fatores climaticos e as intervencdes antrépicas,
enquanto o uso é a forma com que a terra esta sendo aproveitado ou ocupado
(CHU, 2020).
Nos ultimos anos, as mudangas na cobertura da terra tém sido
intensificadas em todo o mundo devido ao aumento populacional e a
necessidade de abastecimento das cidades com agua, alimento, fibras e abrigo.

Tais mudancas sdo de grande importancia pois influenciam no balang¢o

Sousa et al. (2023)
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energético, no clima, no balanco hidrico, nos ciclos biogeoquimicos e na provisao
de servigos ecossistémicos (CHU, 2020).

Para se definir um sistema em que se possa classificar o uso e cobertura da
terra, bem como a realizacdo de estudos de ecossistemas terrestres, permanece
um desafio para o Sensoriamento Remoto (YANG et al, 2017). Existe uma
diferenca entre o uso e cobertura da terra, o uso da terra esta ligado as
interacdbes humanas com as superficies do mesmo, enquanto a cobertura da
terra se refere as caracteristicas da superficie da Terra (MARTINEZ &
MOLLICONE, 2012).

Atualmente a plataforma do MapBiomas® possui um sistema de
classificacdo hierarquico com uma combinacdao de classes uso e cobertura da
terra compativel com os sistemas de classificagdo da Organizacdo para
Agricultura e Alimentac¢ao (FAO) (MACDICKEN, 2015) e IBGE (IBGE, 2009).

Para Aune-Lundberg e Strand (2014), o uso e cobertura da terra consiste
nas relacdes caracteristicas fundamentais do sistema terrestre intimamente
conectado com as atividades humanas e o ambiente fisico. Estas informacdes de
uso e cobertura da terra sao de fundamental importancia para ecossistemas
protegidos. A identificacdo e caracterizacdo dos principais atributos desses
recursos permitem aos gestores que monitorem a dinamica da paisagem em
grandes areas, incluindo aquelas onde o acesso é dificil ou perigoso, e também
facilita a extrapolacdo de medi¢cdes de solo caras para monitoramento e gestdao
(LAMINE et al, 2018). O mapeamento do uso e cobertura da terra usando
imagens de satélite ou aerotransportadas permite a deteccao de mudancas de

curto ou longo prazo e o monitoramento de tais habitos vulneraveis (SZANTOI et

al, 2015).
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SENSORIAMENTO REMOTO

popularizacao do uso do Sensoriamento Remoto nos estudos do meio

ambiente, vem trazendo 6timos resultados no que tange os fendmenos

ambientais, apresentando produtos atualizados dos mais diferentes
biomas e regides, através de instrumentos capazes de obter imagens da
superficie terrestre e grandes distancias, transformando os dados obtidos e
registrados em informacgdes Uteis aos usudrios finais dos produtos gerados por
esta tecnologia, auxiliando no planejamento e gestido dos recursos naturais
(SANTOS, 2018).

De acordo com Florenzano (2002), o termo sensoriamento esta associado
a obtencao de dados por meio de sensores instalados em plataformas terrestres,
aéreas (baloes e aeronaves) e orbitais (satélites artificiais). O termo remoto, que
significa distante, é utilizado porque a obtencdo é feita a distancia, ou seja, sem o
contato fisico entre o sensor e objetos na superficie terrestre. O processamento,
a analise e interpretacdo desses dados também integram o Sensoriamento
Remoto.

Chang e Bai (2018), definem que o Sensoriamento Remoto é um conjunto
de técnicas que permitem a obtencao de informacgdes das caracteristicas de um
alvo sem contato direto com o mesmo, a partir da captagdao da reflexdo ou
emissao deste alvo apds a interagdo com alguma fonte de energia. Conforme
Novo (2010), estudar fendmenos e processos que ocorrem na superficie
terrestre através do registro e da analise das interacdes entre a radiacdo
eletromagnética e as substancias que a compdem, € o principal objetivo do
Sensoriamento Remoto.

O Sensoriamento Remoto se apresenta como uma solug¢do de baixo custo e
grande aliado nas tomadas de decisdes, quando comparado as medigOes

realizadas in loco, porém, apresenta algumas desvantagens, como a necessidade
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de processamento para eliminar ruidos e a de validar as informagdes com visitas
de campo (SAUSEN & LACRUZ, 2015).

Enfim, as areas para aplicacdo do Sensoriamento Remoto sdo muitas
conforme Olorunfemi et al. (2017), o Sensoriamento Remoto tem aplicagdes
geograficas na agricultura, na geologia, na gestdao de desastres, no planejamento,
desenvolvimento e gestao urbana, na hidrologia, em estudos populacionais e
planejamento de operagbes censitarias, na sadde humana e epidemiologia,
arqueologia, climatologia, e monitoramento oceanico e costeiro. Barbosa et al.
(2019), relatam que para agéncias governamentais, como o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) o uso do monitoramento remoto é de grande
relevancia, pois utilizam, por exemplo, o0 monitoramento periddico dos corpos
d’agua e a gestao integrada de bacias hidrograficas que sdo indispensaveis para

a conservacao dos recursos hidricos.

SENTINEL-2

Agéncia Espacial Europeia (ESA) e a Astrium assinaram em abril de

2008 um contrato de € 195 milhdes para fornecer o primeiro satélite

de observacdao da Terra Sentinel-2, dedicado ao monitoramento do

ambiente terrestre, como parte do programa europeu Global Monitoring for

Environment and Security (GMES). O Sentinel-2 apoia a geracao operacional de

produtos como o mapeamento da cobertura do solo e uso do solo, detec¢do de

mudancas e variaveis geofisicas. O objetivo da missao € a cobertura sistematica

da superficie terrestre para produzir imagens sem nuvens, normalmente a cada
15 a 30 dias na Europa (GUNTER'’S SPACE PAGE, 2020).

A Missdao Sentinel-2 compreende uma constelagdo de dois satélites

(Sentinel-2A e 2B) de érbita polar, colocados na mesma oOrbita sincronizada com
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o Sol, divididos em 180° entre si. A resolucao temporal de cada sensor é 10 dias,
sendo que o Sentinel -2B atinge a mesma posicdo do Sentinel-2A apds 5 dias de
sua passagem. Fornecem imagens terrestres de média resolucdo espacial,
espectral e temporal e visam assegurar a continuidade das observagoes
LANDSAT e SPOT (ESA, 2021).

Os dados adquiridos, cobertura de missdo e alta frequéncia de revisita
permitem a geracao de geoinformacdao em escala local, regional, nacional e
internacional. Os dados sdo projetados para serem modificados e adaptados por
usuarios interessados em areas tematicas como planejamento espacial,
monitoramento agroambiental, monitoramento de agua, monitoramento de
floresta e vegetacdo, carbono terrestre, monitoramento de recursos naturais,
monitoramento de safra global (ESA, 2021).

As resolucdes da Missdo Sentinel-2 e seu instrumento MSI de carga util sao
trés, a resolucdao temporal de um satélite em Orbita, que é a frequéncia de
revisita do satélite para um local especifico, tendo como frequéncia de revisita
de cada satélite Sentinel-2 a de 10 dias e a revisita da constelacido combinada a
de 5 dias. O Sentinel-2 é a primeira missdo 6ptica de observacdo da Terra desse
tipo a incluir trés bandas na borda vermelha, que fornecem informagdes

importantes sobre o estado da vegetacao (ESA, 2021).

GOOGLE EARTH ENGINE

Google Earth Engine® (GEE) é uma plataforma de processamento
geoespacial de grande volume de dados (big data) com base de dados
em nuvem para monitoramento e analise ambiental em grande escala.
E uma plataforma de uso gratuito, que fornece acesso a petabytes de imagens de

sensoriamento remoto publicamente disponiveis e outros produtos para uso
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com um aplicativo da web explorer. Além disso, ela fornece o uso da
infraestrutura do Google® para processamento paralelo de alta velocidade e
algoritmos de machine learning e acesso do ambiente de desenvolvimento que
suportam linguagens de codificacdo JavaScript e Python da biblioteca de
programacao de interface de aplicacao (Application Programming Interfaces -
APIs). Esses recursos principais permitem que os usuarios descubram, analisem
e visualizem o bigdata geoespaciais sem a necessidade de acesso a
supercomputadores ou conhecimento especializado em codificacio (GORELICK
etal, 2017; TAMIMINIA et al., 2020).

O catalogo de dados geoespaciais disponiveis no GEE é bastante vasto,
sendo possivel destacar produtos com cobertura regional e/ou global de
diversos sensores como, ASTER e MODIS, além da colecao de imagens de
satélites, LANDSAT, NOAA e Sentinel, assim como produtos MeaSUREs (GANEM
etal., 2017).

Uma vantagem da plataforma é permitir ao usuario fazer desde simples
analises estatisticas até operagdes mais complexas, como a geoestatistica, tudo
na propria nuvem do Google®, o que facilita a extracao de informacdes das
imagens (GORELICK et al, 2017). Além dos dados ja disponiveis na
infraestrutura Google®, o usuario pode enviar os seus proprios dados
produzidos para integrar o banco de dados da nuvem (GANEM, 2017).

Em geral, a GEE se concentra em analise de uso e cobertura da terra,
monitoramento e gestdo de recursos hidricos, de recursos agricolas e no uso de
indices de vegetacao (SOUSA et al, 2022; MAO & LI, 2023; LI et al, 2021;
BARBOSA etal., 2021; WANG et al., 2020; XIONG et al.,, 2017; AIRES, 2018).
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INDICES ESPECTRAIS

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), foi criado para

detectar a presenca ou auséncia de vegetacdo utilizando-se de

comprimentos de onda do vermelho e vermelho préximo, destacando
assim, a presenc¢a ou auséncia de vegetacao (ORNELLAS & LOPES, 2020). O
Normalized Difference Water Index (NDWI) é um indice usado com eficiéncia
para encontrar areas de agua e determinar o conteudo de agua nas plantas (LI et
al,, 2013).

Nas imagens de satélite, muitas vezes €é dificil distinguir entre areas
construidas e areas de terra, e indices como o Normalized Difference Building
Index (NDBI) é usado para aumentar a precisdo na distin¢cao desses tipos de uso
da terra (ZHA et al,, 2003; DAMMALAGE & JAYASINGHE, 2019). O Soil Adjusted
Vegetation Index (SAVI), foi desenvolvido na tentativa de minimizar a influéncia
da reflectancia do solo sobre o NDVI, incorporando a um fator L. (HUETE, 1988).
O fator de corre¢do para minimizar as variacdes de brilho do solo, o torna
preferivel em regides semiaridas, de vegetacdo tendencialmente mais esparsa
onde a resposta do solo predomina em relacdo a resposta da vegetacdo

(MACHADO et al., 2011).

TEMPERATURA DA SUPERFICIE TERRESTRE

Temperatura da Superficie Terrestre - LST (Land Surface
Temperature) é um dos fatores-chave na fisica do processo de
superficie do planeta, combinando interacdes superficie-atmosfera e os

fluxos de energia entre a atmosfera e o solo (GORGANI et al,, 2013). E um fator
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importante que reflete mudangas ambientais da superficie e influi nos processos
fisicos e quimicos e atualmente é amplamente utilizado em solo, hidrologia,
biologia e geoquimica (DENG et al., 2018).

Conforme Valor e Caselles (1996), a temperatura é um importante
parametro em muitos modelos ambientais, por exemplo na troca de energia e
agua entre a superficie e a atmosfera. Para estimar a temperatura da superficie
em escala regional ou global torna-se necessario o uso do Sensoriamento

Remoto (DASH et al., 2002).

PRECIPITACAD - TERRACLIMATE

O TerraClimate é um conjunto de dados de clima mensal e balan¢o hidrico
climatico para superficies terrestres globais de 1958 a 2019. Os seus dados de
precipitacdo ndo apresentam falhas, tém resolucdao temporal mensal e resolucao
espacial de aproximadamente 1/24° (~ 4 km) (ABATZOGLOU etal., 2018).

O TerraClimate produz conjuntos de dados mensais de balanco de agua de
superficie usando um modelo de balan¢o hidrico climatico de Thornthwaite-
Mather modificado que incorpora evapotranspiragao de referéncia, precipitacao,
temperatura e dados de capacidade de armazenamento de agua do solo. Os seus
dados tém resolucdo temporal mensal e resolucao espacial de 1/24° (~ 4 km)

(ABATZOGLOU et al., 2018).

16
Sousa et al. (2023)



Classificagdo do uso e cobertura da terra da bacia hidrogrdfica do rio Sucuru utilizando o Google Earth Engine e aplicacdo do algoritmo Random Forest

CLASSIFICADORES ESPECTRAIS

m dos usos mais conhecidos do Sensoriamento Remoto €é a

classificagdo da cobertura e uso da terra. O classificador rotula todos

os pixels de uma imagem de acordo com as caracteristicas do
comportamento espectral das amostras de treinamento de cada rétulo. As
informacgdes que podem ser extraidas da classificacdo sdo uteis na gestdo de
recursos ambientais, no monitoramento do uso da cobertura do solo, assim
como no monitoramento de impactos que causam transformacao do solo
(KOTHARI & MEHER, 2020).

Em se tratando do bioma Caatinga, ha especialmente duas dificuldades no
mapeamento da distribuicdo espacial da cobertura da terra, a diversificacdao
fitofisiondmica da Caatinga e a inexisténcia de dados histéricos para validacao
dos modelos de predicao (LI et al.,, 2017; CASTANHO et al.,, 2020; KOTHARI &
MEHER, 2020). Uma alternativa para reduzir esta incerteza na classificacao da
cobertura da terra, é a aplicacdo de classificadores supervisionados baseados em
dados obtidos em campo (COSTA et al, 2018). Esses sao frequentemente
preferidos por analistas de areas ambientais, praticantes da conservacao e
administradores de terras, devido a facilidade de uso (NIAZMARDI et al., 2018).

Os classificadores supervisionados usam como referéncia dados discretos,
previamente rotulados, para analisar e classificar dados continuos por meio de
algoritmos que calculam a similaridade ou discrepancia entre o conjunto de
dados (ZHANG, 2001; COSTA et al, 2018). Apesar de mais trabalhosos, os
estudos com classificadores supervisionados aumentaram bastante pois
conferem bons resultados e alta precisao quando se tem um bom conjunto de
dados (MA etal., 2017).

Diversos algoritmos foram criados e amplamente difundidos, inclusive em

analises ambientais, como Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM),
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Classification and Regression Tree (CART), e outros (WANG et al, 2018;
DEMIDOVA et al., 2019; AMIRRUDDIN et al., 2020).

RANDOM FOREST

Random Forest (RF) é uma técnica de aprendizado de maquina

desenvolvida por Breiman (2001), que possibilita a criacdo de modelos

ndo lineares, utilizando grande numero de variaveis independentes.
Este algoritmo é baseado no conjunto de regras bindrias para o particionamento
de um conjunto de dados, este tipo de estrutura é chamado de arvore de decisao
(FRATELLO & TAGLIAFERRI, 2018). RF é o mais usado para a classificacao de
imagens de uso e cobertura da terra e atualmente é utilizado por diversos
autores (TAMIMINIA et al,, 2020; LIU et al,, 2020; FAGUA & RAMSEY, 2019;
ALDIANSYAH & SAPUTRA, 2023).

TREINAMENTO E AVALIACAD DA CLASSIFICACAD

treinamento € uma parte determinante da classificacao, uma vez que,
o éxito do aprendizado de maquina estd fortemente associado ao
processo de treinamento e teste. As amostras de treinamento sao
agrupadas por rotulo de acordo com as caracteristicas fitofisiondmicas
relevantes compartilhadas, enquanto o classificador analisa as caracteristicas da

assinatura espectral dos alvos (AIAZZI et al,, 2012).
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Assim, a diferenciacao das classes pode ser melhor executada se os dados
de treinamento permitirem mais facilmente a caracterizacdo dos alvos. Uma
amostra corresponde a coordenada geografica em que a cobertura representa de
forma relativamente homogénea a fitofisionomia desejada, e possui extensdo
suficiente para corresponder a um pixel satelital. A partir dos dados de
posicionamento geoespacial podem ser fornecidos ao classificador atributos
como valor das bandas, elevacao, tipo de solo, indices de vegetacdo, de acordo
com o tipo de classificacdo e a disponibilidade dos dados (AIAZZI et al., 2012).

O tamanho do banco de amostras, assim como a divisao das amostras de
treinamentos e de testes, varia de acordo com a area a ser estudada (YU et al,,
2006). Em regides semiaridas, onde a classificacdo da cobertura do solo é
particularmente dificil, devido a forte interferéncia do solo no periodo seco e,
muitas vezes, pela falta de recursos para custear a coleta de dados in situ, a
coleta de amostras tem sido limitada e a proporg¢ao entre o treinamento e o teste
prioriza o treinamento do classificador (MARTINEZ-LOPEZ et al., 2014).

Conforme Santana (2021), o conjunto de amostras ¢é dividido
aleatoriamente. A divisao em dados de treinamento e teste varia bastante na
literatura, no entanto, boa parte utiliza 70% no treinamento e 30% no teste (GE
et al.,, 2020; GANEM, 2017; ONOJEGHUO et al.,, 2018; TSAI et al.,, 2018; OLIVEIRA,
2021; SANTANA, 2021).

Para fornecer confiabilidade a classificacdo, foram desenvolvidos
algoritmos que estimam o erro da previsdo para avaliar a classificacao. Os
meétodos de avaliacdo, em geral, utilizam amostras previamente rotuladas para
calcular o erro da predi¢do do classificador (STEHMAN & FOODY, 2019). E
recomendado que as amostras de teste sejam totalmente independentes das
amostras de treinamento (LYONS et al., 2018).

Das diversas maneiras de avaliar a precisdo de um classificador, varias
passam pela construcdo da matriz de confusdo (FOODY, 2020). A matriz de

confusdo é um dos procedimentos mais comuns na avaliacdo de classificadores,

19
Sousa et al. (2023)



Classificagdo do uso e cobertura da terra da bacia hidrogrdfica do rio Sucuru utilizando o Google Earth Engine e aplicacdo do algoritmo Random Forest

uma vez que, permite a visualizacdo e a analise do desempenho da classificacao
das categorias individuais, bem como a precisao geral e de forma simples
(CONGALTON etal., 1983; LYONS et al., 2018).

A matriz de erro ou matriz de confusdo é uma das metodologias mais
utilizadas para quantificar a acuracia de classificadores de imagens e tem sido
amplamente utilizada por diversos autores (ANDRADE et al., 2021). A matriz de
confusao é construida com base na comparacdo da classificacao realizada e os
dados de referéncia ou dados de teste (STEHMAN, 1997).

E possivel quantificar as predicdes erréneas das amostras testadas. Ao
efetuar a razao das amostras corretamente classificadas e o numero total de
amostras, obtém-se a precisao geral e pode-se calcular a porcentagem de acertos
e erros por classe (LYONS et al., 2018). A partir da matriz de erro ou matriz de
confusao sao derivados diversos indices, como o Coeficiente Kappa (C.K),
Acuracia Geral (A.G), Acuracia do Produtor (A.P) e Acuracia do Usuario (A.U).

O C.K é utilizado para quantificacdo de quanto o modelo esta bom, sendo
uma técnica multivariada discreta que qualifica o nivel de precisao assumindo
valores na faixa de 0 a 1, sendo que quanto mais proximo de 1, melhor é o
resultado do classificador (MONTEIRO, 2015).

A A.G representa a probabilidade de uma amostra ser corretamente
classificada (ESTRABIS et al., 2019). A A.P esta associada aos erros de exclusao,
ou seja, pixels que deixaram de ser mapeados. A A.U esta associada ao erro de
omissdo, ou seja, pixels classificados incorretamente (CAVALCANTE & LIMA,

2019).
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MATERIAL E METODOS

CARACTERIZACAD DA AREA DE ESTUDO

Bacia Hidrografica do rio Sucuru representa parcela significativa da
bacia do Alto rio Paraiba e esta localizada no semidrido paraibano
(Figura 1), na Mesorregido da Borborema e na Microrregidao

Homogénea do Cariri Ocidental, com darea territorial de aproximadamente
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1.652,5 km?; engloba total ou parcialmente os municipios de Amparo, Monteiro,
Ouro Velho, Prata, Sumé, Serra Branca e Coxixola. A area se encontra entre as
coordenadas geograficas 7928°00” e 7250°00” de latitude sul e 37214°00” e
36249’00” de longitude oeste (SANTOS et al., 2020). A sua area de compreensao
esta totalmente inserida no Semiarido do Brasil, nos dominios da Caatinga com

inameras varia¢des paisagisticas (SILVA, 2017).

-38.00 -37.00 -36.00 -35.00
TRl - . gi A LS

Figura 1. Localizacao da drea de estudo

Fonte: Adaptado de PARAIBA (2006); IBGE (2021).

De acordo com a classificacdo de Gaussen a area em estudo esta sob a
influéncia dos tipos climaticos 4aTh (tropical quente de seca acentuada), 2b
(subdesértico quente de tendéncia tropical) e 3aTh (mediterraneo quente ou
nordestino de seca acentuada). De acordo com a classificacdo de Képpen, o clima
predominante na regido é do tipo Bsh (semiarido quente), com precipitagdes

médias anuais baixas (em torno de 400mm) com estacao seca que pode atingir
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até 11 meses. O indice de aridez (IA) de Thornthwaite para a bacia do Sucuru é
de 0,22, que caracteriza o seu clima como semiarido (ALENCAR, 2008).

Diniz et al. (2020), ao realizarem pesquisa sobre o indice de anomalia de
chuvas na microrregiao do Cariri Ocidental em um periodo de 21 anos (1999-
2019), obtiveram como resultado que, a climatologia temporal da precipitacao
na regido de estudo, compreende como o periodo chuvoso entre os meses de
janeiro a maio, em contrapartida o periodo seco ocorre entre os meses de junho
a dezembro, sendo setembro tido como o més mais seco.

Com relacdo aos aspectos fisicos da bacia hidrografica do rio Sucuruy,
observa-se na Figura 2 que, em geral, predominam altitudes entre 452 a 841 m.
Especificamente, nas regides sul, oeste e norte, o relevo é irregular e nao
homogéneo, compreendendo ao Planalto da Borborema, caracterizada por altas

elevacdes. Em contrapartida, o Leste possui baixas elevagoes.
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Figura 2. Mapa hipsémetro da area de estudo.

Fonte: Adaptado do INPE (2011); IBGE (2009).
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Na regidao de estudo predomina a caatinga hiperxerofila de porte arbéreo
baixo ou arbdreo arbustivo. A vegetacdo da caatinga possui alta capacidade de
adaptacdo a escassez hidrica, uma vez que seus recursos bioquimicos e fisicos a
tornam altamente adaptada aos longos periodos de estiagem da regido
(RIBEIRO, 2014).

De acordo com Francisco (2010), na drea ocorrem os Neossolos Litélicos
Eutréficos, fase pedregosa substrato gnaisse e granito, e os Vertissolos
apresentando relevo suave ondulado e ondulado, predominantemente nas
partes mais baixas no entorno da drenagem, e os Planossolos Natricos, relevo
plano e suave ondulado, e a predominancia de solos Luvissolos Cromicos bem
desenvolvidos, em relevo suave ondulado.

A agricultura se baseia na agricultura familiar com o plantio de espécies
como feijao macassar ou de corda e o milho, ainda nas culturas de batata-doce,
fava, algodao herbaceo, mamona, mandioca, milho, tomate, feijao, banana, coco,
goiaba, manga e sisal. A pecudria esta embasada na criacdo extensiva de
rebanhos, por ordem de importancia: caprino, bovino, ovino, suino, equino,
asinino e muares. Na ultima década, apresenta-se uma crescente no quantitativo

aviario (RIBEIRO, 2014).

REMOCAD DE NUVENS E MOSAICO

processamento dos dados foi executado pelo Code Editor do GEE a
partir do script desenvolvido na linguagem JavaScript. Para a remocao
de nuvens, foi aplicado a metodologia de Spinosa et al. (2023),
adaptado para este estudo, foram usados os produtos Sentinel-2 MSI de nivel 2A.
As imagens foram acessadas por meio do catdlogo de dados do GEE

"COPERNICUS/S2_SR". Todas as imagens disponiveis na regidao de interesse
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foram coletadas, segundo a grade de articulacio do projeto Sentinel, orbita
“24MYS”. As imagens com alta cobertura de nuvens foram removidas. O limite de
cobertura de nuvens foi definido em 30%. A mascara de nuvem foi aplicada as
imagens usando o Scene Classification Map (SCL) e a banda QA60. A SCL permite
rastrear ou marcar pixels defeituosos, enquanto a banda QA60 ajuda a distinguir
entre nuvens opacas e cirrus. Para composicdo da imagem final foi aplicado um
filtro de mediana no conjunto de imagens Sentinel-2, entre 01/01 a 31/12/2022,
utilizando o comando “ee.ImageCollection().median()” resultando em uma

imagem Unica e representativa do ano de 2022 da area de estudo.

TRANSFORMACAD DE INDICES ESPECTRAIS

oram criadas as bandas dos indices NDVI, NDWI, NDBI e SAVI para a
imagem Sentinel-2. Foi calculado os indices pelas fungdo
“ee.Image.expression()”, e renomeadas as bandas, pela funcdo “rename”,

assim sendo criada as bandas “NDVI”, “NDWI”, “NDBI” e “SAVI".

COMPOSICAQ DOS CONJUNTOS DE DADOS UTILIZADOS PARA A CLASSIFICACAD E
COMPARACAD

lém das bandas RGB da imagem Sentinel-2, foram utilizadas
combinag¢des adicionais para testar se elas aumentam a precisao dos
mapas de uso e cobertura da terra. Foram testadas as combinac¢des de

bandas RGB-Indices (B4, B3, B2, NDVI, NDWI, NDBI e SAVI).
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CONJUNTOS DE DADOS DE AMOSTRAS E CLASSES DE USO E COBERTURA DA
TERRA

m geral, uma alta precisao de classificagdo dos conjuntos de dados de

Sensoriamento Remoto exige grandes conjuntos de amostras de

treinamento e validagdo. Portanto, foi gerado um grande numero de
amostras de treinamento e validacdo para gerenciar adequadamente os
problemas de tamanhos de amostra insuficientes e grandes numeros de
dimensdes (HIDALGO et al., 2021; TU et al.,, 1998). Nesse estudo, o numero total
foi de 25.883 amostras, 18.509 amostras de treinamento e 7.374 amostras de
validacdo, que foi definido com base em uma distribuicdo aleatéria dos
poligonos dentro das classes de uso e cobertura da terra adaptado de Alencar
(2008), que incluiu Vegetacdo densa (nativa), Agua (corpos hidricos), Solo
exposto, Vegetacdo rala mais solo exposto (pecudria extensiva e/ou cultivos
agricolas), Vegetacao semidensa (silvicultura/pecuaria) e Urbana (area urbana).
O conjunto de poligonos de cada classe foi aleatorizado e dividido em dois
conjuntos independentes, sendo um de treinamento (70%) e outro de validacao
(30%). Com base no exposto, o classificador supervisionado RF foi usado para
produzir mapas de uso e cobertura da terra e avaliar a precisao da classificacao
por meio de um conjunto de métricas. Como o mapeamento preciso das classes
de uso e cobertura da terra com base em métodos de aprendizado de maquina

requer um numero suficiente de amostras de treinamento (MCCARTY et al,

2020).
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GERACAD E VALIDACAD DOS MAPAS DE USO E COBERTURA DA TERRA

tilizaram-se as amostras de validacdao para avaliar a precisao do
classificador atrelado as combinac¢des das bandas, sendo a construcao
da Matriz de Confusdo a primeira etapa. Em seguida, o Coeficiente
Kappa (C.K), Acuracia Geral (A.G), Acuracia do Produtor (A.P) e Acuracia do
Usuario (A.U), todos gerados pelo GEE. A partir das imagens obtidas, foram
entdo exportadas as imagens para o software QGIS® 3.0 para elaboracdao dos

mapas.

COBERTURA VEGETAL

ara o estudo da cobertura vegetal, foram utilizadas imagens do sensor

multiespectral do Sentinel-2, com nivel 1c, melhor nivel de correcao

produzido de forma sistematica que inclui: projecdo em sistema
cartografico utilizando Modelo Digital de Terreno; valores de reflectancia em
Topo de Atmosfera (TOA); reamostragem em grid padrao de 10, 20 e 60m (GSD)
e inclusdo de mascara de nuvem (ESA, 2015). Os satélites Sentinel-2A e 2B sao
satélites de imageamento multiespectral que geram imagens em alta resolugado
(com bandas de 10 a 60m) e com alta capacidade de revisita (5 dias) (DRUSCH et
al,, 2012).

Foi aplicado um filtro para remocao de pixels de nuvens nas imagens
capturadas entre 01/01/2022 a 01/05/2022 e 01/06/2022 a 01/12/2022,
referente ao periodo chuvoso e seco, respectivamente, e gerada uma imagem
sintese dos periodos utilizando o valor da mediana de cada pixel. Rosa (2018)
ressalta que, a utilizagdao do valor da mediana é importante pois elimina pixels

contaminados por ruidos causados por névoas, nuvem ou sombra de nuvem que
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nao tenham sido removidos no filtro inicial. A partir das imagens obtidas, foram
realizados os calculos dos indices espectrais €, entao exportadas as imagens para

o software QGIS® 3.0 para elaborac¢ao do layout.

INDICES BIDFISICOS

m relacdo aos parametros biofisicos, para andlise do NDVI foram

utilizadas imagens do sensor MODIS (MODIS/061/M0OD13Q1), de 16

dias com resolucdo espacial de 250 m e para a analise da LST foram
utilizadas imagens do sensor MODIS (MODIS/006/MOD11A2), de 8 dias com
resolucdo espacial de 1.000 m para os anos de 2001 a 2019, respectivamente,
como base por ser uma fonte gratuita cujos produtos ja constam na plataforma
do GEE (MOREIRA, 2022).

Os dados meteorolégicos foram obtidos da Terra Climate University do
conjunto de dados mensal de clima e balango hidrico de Idaho - EUA em dados
globais de superficies de terra (IDAHO_EPSCOR/TERRACLIMATE)
(ABATZOGLOU et al, 2018). Este conjunto de dados fornece a distribuigao
espacial de fatores climaticos pelo método de interpolacao assistida pelo clima e
agua modelo de equilibrio (PATEL et al,, 2015; RAVANELLI et al., 2018).

O processamento na plataforma do GEE possibilitou a elaboracao do
codigo para obtencao dos valores de NDVI, LST e Precipitacdo na area de estudo.
Na analise do NDVI, LST e Precipitacao utilizou-se como referéncia o cddigo
adaptado por Moreira (2022), que para o NDVI, foram utilizados,
primeiramente, os layers de indicadores de qualidade para mascarar os pixels de
NDVI, mantendo apenas aqueles cujo indices de vegetacdo foram considerados

gerados com boa qualidade. Entdo, foram filtrados os rasters para os dois
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periodos selecionados, os valores dos pixels foram divididos por 10.000 para
corresponderem ao intervalo padrao de -1 a 1. Para a visualizagdo da imagem,
optou-se por utilizar a média dos pixels em cada ano, e, para complementar a
investigacao, foi calculada a média total de NDVI na area de estudo em cada
periodo. Além disso, como foram mascarados os pixels de baixa qualidade, estes
nao interferiram no calculo. A presenca de nuvens, dessa forma, nao afetaria o
resultado.

Semelhante ao procedimento realizado para a obten¢do do NDVI, foram
mascarados os pixels nao considerados de boa qualidade, filtrados os periodos
desejados e convertidos os valores de Kelvin para Grau Celsius (°C) levando em
consideracdo o fator de escala informado. Para a visualizagdao da imagem, foi
calculada a média de cada pixel em cada periodo €, junto disso, a média de toda a
regido, bem como o valor maximo e minimo observados em cada periodo
(MOREIRA, 2022).

Similar ao realizado nos outros dois procedimentos, elaborou-se um
codigo no qual foram determinados os periodos para a filtragem da area de
estudo (MOREIRA, 2022). Para a obtencdo dos valores de NDVI, LST e
Precipitacdo em cada ano utilizou média aritmética. Os rasters (dados
matriciais) gerados (NDVI, LST e Precipitacdo) na plataforma do GEE foram
posteriormente exportados para o Microsoft Office Excel® 2013, para fins de

elaboragao dos graficos (CAVALCANTE et al., 2020).
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RESULTADOS E DISCUSSAO

PRECISAO DO RF COM RS COMBINACOES DAS BANDAS

omo pode-se observar na matriz de confusao (Tabela 1), das 7.374
amostras de validacdo, 6.451 amostras foram classificadas
corretamente. As 3 classes com maior confusao sao Vegetacao densa
(VD) com 380 amostras omitidas, sendo 301 em Vegetacao semidensa (VS), 60

em Agua (A), 14 em Vegetacdo rala mais solo exposto (VRMSE) e 5 em Solo
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exposto (SE), Vegetacdao semidensa (VS) com 205 amostras omitidas, sendo 175
em Vegetacdo densa (VD), 16 em Vegetacao rala mais solo exposto (VRMSE), 10
em Agua (A) e 4 em Solo exposto (SE), e Vegetacdo rala mais solo exposto
(VRMSE) com 146 amostras omitidas, sendo 51 em Vegetacdao semidensa (VS),
33 em Urbana (UR), 32 em Solo exposto (SE), 29 em Vegetacao densa (VD) e 1
em Agua (A).

Na Tabela 1, observa-se que resultados de Acuracia Geral e Coeficiente
Kappa apresentam 84,51 e 82,30%, respectivamente, ficando abaixo de 85%.
Retratam erros de omissao, dentre todas as classes, ou seja, classes que foram

irregularmente mapeadas pelo algoritmo RF.

Tabela 1. Matriz de confusao das bandas RGB do classificador RF

Referéncia

Classe VD A SE VRMSE VS UR Total A.U (%)
VD 2.159 36 0 29 175 0 2.399 83,98
A 60 1.044 2 1 10 0 1.117 95,85
SE 5 0 456 32 4 26 523 82,97

VRMSE 14 1 23 2.069 16 6 2129 92,26
VS 301 4 0 51 625 0 981 72,24
UR 0 0 94 33 0 98 225 70,99

AP (%) 8824 9331 8747 9753 5996 4292

A.G (%) 84,51

C.K (%) 82,30

Legenda: VD: Vegetacdo densa; A: Agua; SE: Solo exposto; VRMSE: Vegetacdo rala mais solo exposto;
VS: Vegetacdo semidensa; UR: Urbana; A.P: Acuricia de precisdo; A.U: Acuracia do usuario; A.G:

Acuracia Geral; C.K: Coeficiente Kappa.

Ao se observar a matriz de confusdo na Tabela 2, as 3 classes com maior
confusao sao a Vegetacao densa, Vegetacdo semidensa e Vegetacdo rala mais
solo exposto. Nenhuma das classes obteve A.U ou A.P menor que 60%,
significando que o classificador expressa uma qualidade razoavel, isto

representa que, o algoritmo de classificacdo indica que realizou corretamente a
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associacao dos pixels as amostras de treinamento em todas as classes, como
também o usuario fez uma amostragem representativa para ambos os métodos

(SANTANA, 2021; CARVALHO etal, 2021).

Através da matriz de confusiao pode-se observar que, das 7.374 amostras
de validacao, 6.917 estdo corretamente classificadas, representando valores de
91,90 e 89,98% de Acuracia Geral e Coeficiente Kappa, respectivamente, ficando
acima de 85% (Tabela 2). Na combina¢do RGB-Indices, é possivel observar que
os numeros de pixels das classes em estudo aumentam, e o numero de pixels
associados as outras classes sdo reduzidos. Essa alteracdo pode ser confirmada
pelo aumento do Coeficiente Kappa e Acuracia Global (MAGALHAES et al., 2023).
Thomlinson et al. (1999), recomendam que a precisao de 85% ¢é aceitavel para a
classificacdo do uso e cobertura da terra. Entretanto, para uma melhor avaliacdo
da classificacao é proposto por Stehman e Foody (2019), a aplicacdo da matriz
de confusdo, Coeficiente Kappa, Acuracia Geral e as precisdes do usuario, do

produtor, como proposto neste estudo.

Tabela 2. Matriz de confusio das bandas RGB-INDICES do classificador RF

Referéncia

Classe VD A SE VRMSE Vs UR Total A.U (%)
VD 2.250 0 0 6 143 0 2.399 88,45
A 0 1.117 0 0 0 0 1.117 100
SE 0 0 487 13 0 23 523 94,35

VRMSE 4 0 12 2.099 7 7 2.129 96,60
VS 291 0 1 10 679 0 981 81,92
UR 0 0 19 21 0 185 225 94,08

AP (%) 93,26 100 94,27 99,16 68,83 77,33

A.G (%) 91,90

C.K (%) 89,98

Legenda: VD: Vegetacdo densa; A: Agua; SE: Solo exposto; VRMSE: Vegetacdo rala mais solo exposto;
VS: Vegetacdo semidensa; UR: Urbana; A.P: Acuracia de precisdo; A.U: Acurdcia do usudrio; A.G:

Acuracia Geral; C.K: Coeficiente Kappa.
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Resultados satisfatéorio sao expostos por Oliveira (2021), ao utilizar o
algoritmo RF através do GEE, ao estudar o uso e cobertura da terra no municipio
de Luis Eduardo Magalhdes-BA, onde obteve um Coeficiente Kappa de 99%. A
autora relata que, o classificador RF apresenta vantagens entre os modelos de
classificacdo por ser rapido na fase de treinamento e minimiza o efeito de
ajustamento do modelo apenas para os dados de treinamento, porém apresenta
como desvantagens possiveis buracos nos dados, e também a necessidade de
uma grande quantidade de dados para o seu treinamento. Ao mesmo tempo em
que, uma grande quantidade de arvore de decisdo possa aumentar a chance de
obter um resultado mais preciso, pode tornar a execucdao do algoritmo mais

lenta.

USO E COBERTURA DA TERRA

m relacdo aos 6 grupos de demonstracdo/amostragem os pixels estdo
dispersos em Vegetacido densa com 2.399, Agua (1.117), Solo exposto
(523), Vegetacao rala mais solo exposto (2.129), Vegetacdo semidensa

(981) e Urbana (225) (Figura 3).
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Figura 3. Mapa de uso e cobertura da terra referente ao classificador RF

pertencente a combinacdo RGB. Fonte: Adaptado do Google Earth Engine (2023).

Observa-se que o RF com a combinacdo das bandas RGB-Indices,
proporciona os melhores resultados. Ou seja, uma menor confusao espectral no
reconhecimento da cobertura da terra, principalmente na classificagao da classe
Urbana. Este resultado é corroborado com os indices de avaliacio de
classificagdo Acuracia Geral e Coeficiente Kappa calculados automaticamente

pelo GEE para o método de classificacao (Tabela 2).

De posse da classificagdo, buscou-se extrair os dados de area de cada
classe, podendo ser observados na Tabela 3, a area das 6 classes, as mesmas
foram calculadas considerando a contagem de pixels no que se refere a area total

classificada da bacia hidrografica do rio Sucuru.
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Tabela 3. Resultados da classificacdo supervisionada do classificador RF

pertencente a cada procedimento utilizado

Classe ] RGB ] RGB-indices
Area (ha) (%) Area (ha) (%)
VD 61.445,42 36,49 62.365,94 37,04
A 1.960,99 1,16 556,06 0,33
SE 4.109,26 2,44 2.957,00 1,76
VRMSE 48.988,76 29,10 49.819,10 29,59
VS 51.496,57 30,58 51.412,43 30,53
UR 373,45 0,22 1.263,91 0,75
Total 168.374,44 100,00 168.374,44 100,00

Legenda: VD: Vegetacdo densa; A: Agua; SE: Solo exposto; VRMSE: Vegetacio rala mais solo exposto;
VS: Vegetacao semidensa; UR: Urbana.

Ao somar as areas de cada classe, se obtém o total de 168.374,44 ha,
porém, o valor da darea da bacia hidrografica do rio Sucuru é de
aproximadamente 165.250,00 ha. Carvalho et al., (2021) relatam que, essa
situacdo se deve ao processo de recorte da imagem satélite utilizada, onde
considera o pixel como um elemento indivisivel na imagem. Com isso um pixel
localizado na divisa da bacia nao sera partido, porém retido no decorrer do
procedimento de recorte, sendo assim, colaborando com a elevacdo do valor

total da area final.

De acordo com a Tabela 3, é possivel verificar que a classe Vegetacao
densa apresenta 37,04% da area total, seguido pela classe Vegetacao semidensa
com 30,53%, Vegetacdo rala mais solo exposto com 29,59%, Solo exposto com
1,76%, Urbana com 0,75 e Agua com 0,33%, oriundo do classificador RF com a

combinacido RGB-Indices.
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RF COM A COMBINACAD RGB-INDICES

onforme os dados da Tabela 3, e pela Figura 4 do mapa de uso e
cobertura da terra referente ao algoritmo RF e a combinacao das bandas

RGB-Indices, mediante o ano de 2022, observa-se que a classe Vegetacio

densa (nativa), distribuida em 62.365,94 ha, com percentual de 37,04%,

apresenta um aumento.
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Figura 4. Mapa de uso e cobertura da terra referente ao classificador RF

pertencente a combinacio RGB-Indices.
Fonte: Adaptado do Google Earth Engine (2023).

Ao confrontar com a pesquisa elaborada por Santos (2015), o autor obteve

o percentual de 10,57% da area da bacia hidrografica do rio Sucuru para o ano
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de 2013, mediante a classe Vegetacdo densa, o autor enfatiza que isto é
decorrente, provavelmente, do incremento de areas de pastagem que foram
abandonadas e se encontram em pousio regenerando-se. Como também, boa
parte dessa vegetacdo encontra-se em areas de serra que, em fung¢do do dificil
acesso, dificulta sua exploracdao (Figura 4), o mesmo relata que em periodos
anteriores, essa classe de cobertura vem crescendo. Francisco et al. (2021),
ressaltam que a exuberancia da vegetacdo nativa na regido semiarida é uma
consequéncia da ocorréncia da precipitagio pluvial, de modo que a alta

variabilidade climatica identificada condiciona a cobertura vegetal na regiao.

Nota-se neste trabalho, que a classe Agua (corpos hidricos) abrange uma
area de 556,06 ha, que corresponde a 0,33% da area total da bacia, sendo
principalmente evidenciado na Figura 5 pelo principal agude da regiao, o agude
de Sumé. Alencar (2008) encontrou o percentual de 0,85% para a classe Agua
(corpos hidricos), mediante o ano de 2005, diante da area de estudo. Atrelado a
essas informacgdes, em pesquisa executada no semiarido brasileiro, Régo (2018)
ressalta que, a evaporacdo somada a ma distribuicdo da agua além das
irregularidades e concentragdes pluviométricas durante o ano, implica na perda

hidrica anualmente consideravel nos reservatorios.

Andrade (2021) atribui o valor da classe Solo exposto em 4,96%, enquanto
que nesta pesquisa, atribui-se resultados da classe de 1,76%, apresentando um
declinio. Ja a classe Urbana (area urbana), observa-se que abrange uma area de
1.263,91 ha, que corresponde a 0,75 da area total da bacia para o ano de 2022.
Vale ressaltar que, a classe Solo exposto apresenta confusao espectral com areas
urbanizadas, isso vém se tornando comum em pesquisas aplicando
Sensoriamento Remoto. Esse impasse é observado por Silva (2017), expondo
que a assinatura espectral das areas urbanas e solo exposto sdo muito similares.
Isso é decorrente da variedade nos tipos de coberturas que apresentam as zonas
urbanas, como o material utilizado para a fabrica¢do de telhado das residéncias,

calcadas, ruas, solo, dentre outros.
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As areas com menor vegetacao na cobertura do solo, representado pela
classe Vegetacdo rala mais solo exposto (pecuaria extensiva e/ou cultivos
agricolas), compreende uma area de 49.819,10 ha, correspondente a 29,59% da
area total da bacia que se disseminam no decorrer da drenagem. Observa-se
uma reducdo nesta classe ao afrontar com a pesquisa de Alencar (2008) que
destacam um percentual de 36,51% desta, e reforcar que estas areas sao mais

exploradas pela agricultura na regiao.

Souza et al. (2015) destacam que, a caatinga apresenta uma variabilidade
natural em sua cobertura, mas que, no entanto, embora seja resiliente, pode
sofrer com diversos tipos de pressdes, tais como, 0 avango da agropecuaria,
sobretudo a pecuaria caprina quanto aos periodos de estiagem. As espécies
nativas sao fortemente degradadas em funcdo da pecudria extensiva,
predominantemente caprina, de modo que os impactos mais significativos sao
diretamente as espécies arbustivas e arboreas perenifolias, a exemplo do

Juazeiro (Ziziphus joazeiro) e Umbuzeiro (Spondias tuberosa) (SOUZA, 2008).

As areas utilizadas para classe Vegetacdo semidensa
(pecuaria/silvicultura) englobam uma area de 51.412,43 ha, que corresponde a
30,53% da area de estudo para o ano de 2022. Observa-se um aumento nesta
area, ao comparar com o trabalho de Alencar (2008), o mesmo ressalta que esta
area para o ano de 2005 representou 7,40% da area da bacia. Santos (2015),
destaca que isso se da em fungdo da alta exploracao dessa vegetacdo. De acordo
com Silva et al. (2014), na regido semiarida do nordeste brasileiro, ocorre de
maneira bastante rotineira e intensiva a retirada das espécies nativas da
caatinga, para a utilizacdo das areas desmatadas nas atividades de agricultura e

pecuaria.

A analise sugere que o uso e a cobertura da terra na bacia sofreram
grandes mudancas nas ultimas décadas, o que é semelhante aos resultados de
pesquisas de outras areas aridas e semiaridas, como a bacia do rio Taperoa no

nordeste do Brasil (SILVA et al, 2020a), o deserto costeiro noroeste do Egito
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(HALMY et al,, 2015) e o vale do Médio Suluh no norte da Etiépia (HISHE et al.,,
2020).

ANALISE DA COBERTURA VEGETAL

a Figura 5, observam-se produtos do NDVI para a bacia, para o periodo

o seco e chuvoso do ano de 2022, respectivamente.
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Figura 5. NDVI para o periodo seco e chuvoso do ano de 2022.

Fonte: Adaptado do Google Earth Engine (2023).

Durante o periodo seco, os valores maximo e minimo de NDVI sao -0,08 e
0,40 (Figura 5), delineando corpos d’agua e areas de pastagem e arbustos
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presentes na area de estudo, respectivamente. Ha concordancia entre esses
resultados obtidos e o trabalho realizado por Karaburun (2010), que observou
que o NDVI possui propriedades que variam de -1,0 < NDVI < 1,0. Ainda para o
autor, valores negativos de NDVI (NDVI < 0) indicam corpos d’agua, valores
muito baixos (NDVI < 0,1) correspondem as areas inférteis, ja valores
considerados moderados (0,2 < NDVI < 0,3) representam areas de pastagem e
arbustos, enquanto (0,6 < NDVI < 0,8) expressam florestas tropicais e
temperadas e indicam a presenca de vegetacao viva, e o solo exposto tem valor
nulo (NDVI = 0). Dados semelhantes ao de Besalatpour et al. (2013), em
pesquisa realizada na bacia hidrografica altamente montanhosa de Bazoft, no
sudoeste do Ir3, constataram que o NDVI variou de -0,31 < NDVI < 0,47, minimo

e maximo, respectivamente.

Em estudo realizado por Barbosa et al. (2021), que aplicaram diferentes
indices de vegetacdo na bacia hidrografica do rio Sucuru, mediante o ano de
2016, os mesmos verificaram que o NDVI variou entre (-0,2 < NDVI < 0,4),
confirmando, assim, os resultados deste estudo, onde o valor maximo é de 0,40
durante o periodo seco. Conforme Alves (2016), isso relaciona-se a época de
imageamento da regido, que corresponde ao periodo de precipitagdes pluviais
minimas, e também devido a prdpria vegetacdao da area, formada por Caatinga
caducifélia arbustiva, que se caracteriza pela queda das folhas no periodo seco

(agosto a dezembro).

Medeiros et al. (2022), em estudo elaborado no municipio de Patos-PB,
afim de obter a resposta espectral do comportamento do NDVI e NDWI,
relataram que o NDVI variou de 0,08 < NDVI < 0,28, para o periodo seco de
2014. Gameiro et al. (2016), avaliaram a cobertura vegetal em Jaguaribe-CE
utilizando indices de vegetacdo. O resultado trouxe imagens de periodos secos e
umidos da area de estudo que detectaram diferencas relevantes, incluindo

perdas de vegetacao natural para a agricultura.
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Gandhi et al. (2015), avaliando o distrito de Vellore na india, encontraram
valores de NDVI entre 0,1 < NDVI < 0,5. Ainda para os autores, o NDVI tem sido
bastante utilizado para analisar a relacdo entre a variabilidade espectral e as
mudancgas nas taxas de crescimento da vegetacao, além de detectar as mudangas
na cobertura vegetal, os valores mais baixos de NDVI sdao encontrados nos solos
menos vegetados, porque a reflexdo no solo é alta, dessa forma produz menores
valores na faixa do infravermelho préoximo e altos na faixa vermelha, portanto os

valores do NDVI sao baixos.

Lima (2021), aplicando NDVI no bioma Caatinga, para estimar o estoque de
carbono e biomassa acima do solo, observou que na estacao chuvosa ocorre um
pico de reflectincia na regidao do infravermelho, devido a interacdo com a
clorofila, ja na estacdo seca esse pico ndo ocorre, pois nesse periodo as arvores
perdem suas folhas. Em termos de quantificacdo e caracterizacdo quantitativa
das carateristicas da cobertura vegetal, o NDVI é um indicador que esta
inteiramente relacionado ao crescimento da vegetacao e distribuicao espacial,
que devido ao seu calculo simples, ao facil acesso aos parametros de calculo e
ampla faixa de monitoramento, é possivel quantificar o crescimento das plantas
com biomassa, cobertura vegetal, além do indice de area foliar (LI BINBIN et al,,

2014).

Na Figura 5, observa-se os valores de NDVI variam de um maximo e
minimo de -0,06 e 0,49, respectivamente, para o periodo chuvoso na bacia no
ano de 2022, sendo representados como corpos d’agua e a presenca de areas de
pastagem e arbustos presentes na area de estudo, respectivamente. Macedo
(2019), estimando os indices de vegetagdo na unidade de conservagdo do parque
estadual das Carnaubas-CE, mediante o ano de 2018, obteve os valores maximos
de NDVI de 0,58 para o periodo iimido, 0 mesmo enfatiza que essa caracteristica

se justifica pelo fato da presenca de umidade, os indices sofrerem alteragdes.

Freitas et al. (2017), avaliando o comportamento da vegetacdo através do

NDVI em Remanso-BA ao longo do ano de 2016. Os autores apresentaram
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resultados com valores de NDVI alto no periodo chuvoso, enquanto no periodo
seco os valores foram menores. Ficando evidente a diminuicdo de vegetacdo
densa nos primeiros meses do ano e o aumento das areas desprovidas de
vegetacdo devido a caréncia de chuva. Silva et al. (2020b), avaliaram em uma
regidao do bioma Caatinga a distribuicdo espaco-temporal do indice de vegetacao
de diferenca normalizada (NDVI), para o periodo de 1998 a 2018, e observaram

valores variando de -0,283 a 0,64 2.

Existem alguns fatores que influenciam no crescimento da vegetacdo e por
conseguinte afetam a resposta do NDVI, dentre os quais a refletividade das
folhas, que possivelmente mudam com a idade, podem levar de um a dois meses
para atingir a expansdo total com maior refletividade, e as precipitagdes
afetando os valores dos indices de vegetacdo, ao promoverem a reducdao da
radiacao refletida pelo solo e no caso da caatinga, especificamente, elevam o
indice de area foliar da vegetacdo ap6s um evento chuvoso (YANG et al., 2014;

FERREIRA, 2013).

Maldonado (2005) acentua que, a diferenga de valores existentes entre os
dois periodos se faz presente, primordialmente, pelo fato de a caatinga ser uma
vegetacdo que perde as suas folhas na época seca, o que deixa de ser classificada
como vegetacdo densa e passa a ser caraterizada como vegetacdo escassa e/ou

solo exposto.

Notam-se produtos do SAVI, exposto na Figura 6 para a bacia, para o

periodo o seco e chuvoso do ano de 2022, respectivamente.
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Figura 6. SAVI para o periodo seco e chuvoso do ano de 2022.

Fonte: Adaptado do Google Earth Engine (2023).

Régo et al. (2012) aponta que, o SAVI expressa valores que podem variar
de -1,0 < SAVI < 1,0, sendo que valores positivos correspondem a vegetacdao mais
densa, no entanto valores negativos representam solo exposto, corpos d’agua ou
area construida. Coincidindo com os valores apresentados por este trabalho,
valores de maximo e minimo do SAVI, para o periodo seco, -0,04 e 0,20 (Figura
6), respectivamente, sendo caracterizada como solo exposto, corpos d’agua ou

area construida e vegetacao mais densa na area em estudo.

Barbosa et al. (2021), utilizando geotecnologias aplicadas ao estudo da
cobertura vegetal na regido do presente estudo, os mesmos encontraram valores
de SAVI na faixa de -0,05 < SAVI < 0,4 para o periodo seco estudado, o que esta

de acordo com os resultados obtidos no presente trabalho, que sao -0,04 e 0,20.
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Miranda e Nascimento (2013) destacam que, o SAVI quando comparado ao
NDVI, separa areas de solo de areas de vegetacdao e pondera pesos diferentes
para cada uma dessas classes, tornando mais evidente e menos expressivo o
efeito do solo. Silva e Galvincio (2012), comparando a varia¢do nos indices NDVI
e SAVI no municipio de Petrolina-PE, destacaram a eficiéncia do SAVI],
principalmente em as areas mais densamente vegetadas, comprovando que este
parametro possui confiabilidade para os periodos secos do semiarido. Rocha et
al. (2011), concluiram que o SAVI discrimina melhor os alvos na superficie

terrestre, apresentando um maior namero de classes.

A escolha do SAVI foi baseada no critério deste indice ser um NDVI
melhorado e ter um coeficiente de ajuste ao solo (ALHUMAIMA & ABDULLAEYV,
2020; BAO et al,, 2021). Resultados promissores com a aplicacdo de indices de
vegetacdo como o SAVI sdo evidenciados na literatura contemporanea (CHAVES

etal, 2020; CHAVES et al,, 2021; PICOLI et al., 2020).

Conforme Silva e Galvincio (2012), o SAVI é um indice que tem por
finalidade amenizar os efeitos de background (interferéncia/ruido da
refletividade). Para Ponzoni e Shimabukuro (2010), o SAVI constata que o brilho
do solo, principalmente em tons escuros ¢ aumentado os valores dos indices de
vegetacdo, especialmente para niveis de cobertura vegetal com

aproximadamente 50% de cobertura verde.

Na Figura 6, notam-se produtos de SAVI para a area de estudo no periodo
chuvoso no ano de 2022, sendo atribuidos os valores de maximo e minimo, -0,01
e 0,24, correspondendo a solo exposto, corpos d’agua ou area construida e

vegetacdo mais densa, respectivamente.

Em pesquisa realizada por Melo et al. (2022), o SAVI apresentou valor de -
0,20 para o periodo chuvoso, indicando alta densidade de cobertura vegetal,
portanto, apresentando um nivel denso e médio de vegetacao. Entretanto,

Oliveira (2019) obteve valores de SAVI para o periodo chuvoso, variando de -
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0,76 < SAVI < 0,85, em pesquisa voltada a analise da cobertura vegetal no

municipio de Juazeirinho-PB, mediante o ano de 2010.

Para Melo et al. (2022), avaliando a dindmica espaco-temporal da
cobertura vegetal na mesorregido do Agreste do Estado de Pernambuco, por
meio de indices de vegetacdao, adotaram L = 0,5, encontraram valores para o
periodo chuvoso variando de um valor maximo de 0,80 a um valor minimo de -
0,20, mediante o indice de vegetacdao SAVI. Comportamento semelhante ao
relatado por Bezerra et al. (2020), aplicando o L= 0,5, onde o SAVI variou entre -

0,44 < SAVI < 0,83, para o periodo chuvoso.

Segundo Vani e Mandla (2017), o SAVI é um complemento ao NDVI, onde a
vegetacdo e a cobertura florestal estao presentes na terra que sao cobertos por
vegetacdo com um pixel de até 15%. Mediante Ribeiro et al. (2016b) o uso do
SAVI], no bioma Caatinga, é mais apropriado que os demais indices de vegetacao,

uma vez que, 0 mesmo corrige os efeitos do solo na resposta espectral.

Gameiro et al. (2016) apontam que, os dados de SAVI e NDVI se
assemelham, diferenciando-se o fato de o SAVI possuir quantitativos mais
significativos em relacdo as médias, além de contribuir para o destaque das
caracteristicas de regides com presenca ou auséncia de vegetacao, além dos
corpos d’agua. Devido a similaridade entre os resultados desses parametros,
com o acréscimo do valor das classes no indice SAVI, os autores acrescentam que
considerando o fato desse indice eliminar os efeitos do solo, isso contribui para

que haja uma visdao mais realista da situacao da area analisada.

Santos et al. (2020), com o uso de geotecnologias no estudo da degradacao
ambiental na bacia hidrografica do rio Sucuru, verificaram os niveis de
degradacao moderado, muito grave, grave, moderado grave, moderado,
moderado baixo e baixo das terras. Os mesmos relataram que nas margens dos
corpos hidricos da area de estudo, em sua maior parte, encontram-se no nivel de

degradacdo grave, decorrente da retirada dessa vegetacdo em funcao da
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exploracdo dessas areas para os mais variados usos. Os processos de
degradacao, aliados ao uso incorreto das terras da bacia estudada tiveram como
principal consequéncia, o éxodo rural, necessitando da intervencao do poder
publico para que as comunidades locais possam desenvolver atividades
sustentaveis, considerando aspectos sociais, econ6micos e ambientais.
Resultados esses enfatizados por Sousa et al. (2022), ao relatarem o crescimento

das atividades florestais e pecuarias, na bacia hidrografica do rio Sucuru.

ANALISE DOS INDICES BIDFISICOS

o grafico da Figura 7, pode-se verificar a média anual dos valores de

NDVI entre 2001 a 2019. Observa-se que, a variagdo do NDVI durante

o periodo oscila conforme a atividade vegetativa entre 2012 e 2017. O
menor valor de NDVI apresenta-se em 2013, com 0,35, entretanto o maior valor
é observado em 2009 de 0,57. Resultados similares foram encontrados por
Bezerra (2018), onde ressalta um longo periodo de crescimento vegetativo em
2009, que coincidiu com eventos de forte La Nifia nos anos de 2007-2008. Por
outro lado, a quebra abrupta no crescimento da vegetacdo em 2012 nao se
mostra associada, de inicio, ao fendmeno de El Nifio. Condicao essa explanada
nos estudos de Brito et al. (2021), no qual os autores utilizando dados do
CHIRPS, apontaram que a intensificacdo da seca em 2012 estava relacionada ao
Oceano Atlantico Norte anormalmente quente, o que favoreceu uma posicao
anormal ao norte da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), causando assim

uma diminui¢dao em chuvas.
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Os valores de NDVI coincidem com o aumento da precipitacdo média anual
da area de estudo, evidenciando uma rapida resposta do NDVI as chuvas.
Bezerra (2018) salienta que, os altos valores de NDVI encontrados a partir dos
periodos chuvosos indicam que as atuagdes de sistemas climaticos no Nordeste
Brasileiro estdo associadas ao aumento da variabilidade da vegetacao, que é

compreendida pela rapida resposta da vegetacao de caatinga.

Cavalcante et al. (2020) relatam que, as diferencas de NDVI entre os
periodos menos e mais chuvosos manifesta a relevancia da disponibilidade de
agua como fator limitante da atividade fotossintética. Aquino et al. (2012) e
Santos e Negri (1997), relatam a correlagdo do NDVI com variaveis climaticas
tais como, a precipitacao e a temperatura da superficie terrestre. As oscilacoes
entre as estacdes seca e Umida durante o ano e entre os diferentes anos, com
condicdbes de maior ou menor secura, influenciam de forma direta o
comportamento fenologico das plantas. Confirmado pelos resultados obtidos no

NDVI.
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Figura 7. Série temporal da média anual de NDVI.

Fonte: adaptado de Google Earth Engine (2023).

47
Sousa et al. (2023)



Classificagdo do uso e cobertura da terra da bacia hidrogrdfica do rio Sucuru utilizando o Google Earth Engine e aplicacdo do algoritmo Random Forest

Os valores médios de LST ao longo dos anos (Figura 8), possuem valor
minimo e maximo de 32,11 e 36,68°C, respectivamente. O LST comporta-se de
maneira semelhante aos outros parametros analisados nesta pesquisa. Esse
comportamento é relacionado ao regime pluviométrico, solo exposto, baixa
vegetacao e acao antropica. Tais condi¢des podem contribuir com o aumento de
temperatura na regido. Resultados esses enfatizados por Sousa et al. (2022), ao
relatarem o crescimento das atividades florestais e pecuarias, na bacia
hidrografica do rio Sucuru. Aires et al. (2021), relatam que as altera¢cdes na
camada vegetal da superficie terrestre na cidade de Pau dos Ferros-RN, sao
decorrentes dos impactos das agles antrdpica, contribuindo para os baixos
valores de NDVI, bem como para a elevacdao de LST. Ideido (2009) analisando
parametros biofisicos na bacia hidrografica do rio Taperoa-PB, explana que a
LST se destacou, pois possui uma a¢dao determinante sobre o crescimento e o
desenvolvimento das plantas, influenciando muitos processos fisicos, quimicos e
bioldgicos, apresentando uma grande relevancia no gerenciamento dos recursos

naturais.

37 36,65 36,68
36,39 3595

22
N 34,94
3%,

35,76
36 a 35,45 35,44

i

48~
39 \{ﬁ/\%44 242 / \
. p——a._ 34,0 A2
O 34 | o %
'_
Ce =
_I ?

32

31

30

29 "
- (o] (s8] <t [[p] [{s] M~ [s0] D [an] — (o] (3] b~ (T} w P~ [ 6] ()]
] o s o = s s o o — — — -~ — ~ — — ~— —
(] o o (=] o o o o o () o o o o (=] o o (] o
[a] o~ o o™ o o~ od o~ o™ o (a] o (Y] o o™ o o [a] o™~

Ano

Figura 8. Série temporal da média anual de LST.

Fonte: adaptado de Google Earth Engine (2023).
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Silva et al. (2023), avaliaram os padrdes de mudanca na temperatura de
superficie terrestre (LST) nos principais dominios de vegetacdao do Brasil entre
um periodo de 13 anos, observaram decréscimos de temperatura, para a ambito
Semidrido, entre os anos de 2004 a 2011. Os mesmos autores relatam que as
variaveis biofisicas como LST e NDVI sofreram influéncia de padrdes externos,
como precipitagdo e déficit hidrico. Fernandes et al. (2015), relatam que desde o
século XVII com os avangos da pecuaria, a Caatinga vem passando por processos
de exploragao quanto ao uso da terra. Estudos recentes mostraram que em areas
do semiarido do Brasil, ha aumento na LST quando esses ambientes sdo
convertidos em dominios antrépicos com baixa (ou nula) densidade de biomassa

(MARONEZE et al,, 2014; PEREIRA et al,, 2016).

O periodo de 2009 a 2011 apresentam valores de LST mais baixos,
evidenciando uma maior densidade vegetativa (Figura 7), como também altos
valores de precipitacao média anual (Figura 9). Em contrapartida, entre os anos
de 2012 a 2017, nota-se uma oscilacao na LST da regidao, onde encontra-se os
valores mais altos das séries temporais do LST. Souto et al. (2018) e Pires e
Bueno (2015), relatam que tanto a vegetacao como a temperatura da superficie
sao altamente relacionadas com variabilidade da agua para a regiao, ou seja, com
a precipitacdo. Conforme Souto et al. (2018), fatores locais que podem
influenciar no aumento na temperatura é a falta de cobertura vegetal, que
influencia nas condi¢des de tempo vigente através da absorcao direta e reflexao

da radiacdo solar incidente.

Na Figura 9 observa-se o grafico das médias anuais de precipitacao na
bacia em estudo, demostrando valores minimos e maximos de 41,52 e 78,25mm,
respectivamente. Esse resultado confirma o entendimento do comportamento
da vegetacdo e da temperatura na regido. Entre 2012 e 2017, as médias de NDVI
sao menores e os valores de LST maiores, vale ressaltar que, este apresenta-se

um periodo de menores valores de precipitacdo em comparagcdo aos outros
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periodos. O ano de 2009 proporciona as maiores redu¢coes médias de NDVI e LST

e 0s maiores valores médios anuais de precipitacao nos 20 anos analisados.
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Figura 9. Série temporal da média anual de precipitacao.

Fonte: adaptado de Google Earth Engine (2023).

De acordo com Sampaio (2003) e Costa (2014), o fator de maior influéncia
no comportamento da vegetacdo, principalmente em regides semiaridas, é
representando pela precipitacdo, uma vez que, exerce importante papel na
distribuicdo das espécies, producdao de biomassa, configuracdo do relevo e
condicdes edaficas. Santos et al. (2019), ao estudarem a precipitacdo média
anual no Estado da Paraiba de 1998 a 2015 usando dados da Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) e aplicando o teste de Mann-Kendall, observaram
que o ano de 2012 foi o ano mais seco, com um valor médio de
aproximadamente 400mm em toda a area de estudo. Os autores salientam ainda
que, a seca ocorre com frequéncia no Estado da Paraiba, ocasionando em

grandes perdas agricolas e socioecondmicas (SANTOS et al.,, 2019).
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De acordo com Bezerra (2018), a variacdo de anos chuvosos e secos no
Nordeste Brasileiro sao influenciados por sistemas atmosféricos dos oceanos
Pacifico e Atlantico. Dentre os mecanismos responsaveis pela seca nessa regiao,
destacam-se o El Nifio e o fendmeno tropical anormalmente quente do Atlantico
Norte, isoladamente ou em combinacdao (CUNHA et al., 2019; NOBRE et al., 2016;
MARENGO et al.,, 2016; RODRIGUES & McPHADEN, 2014).
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CONCLUSAD

aplicacdao bem-sucedida da computacao em nuvem GEE foi crucial para

mapear com éxito o uso e cobertura da terra na bacia hidrografica do

rio Sucuru. O GEE, conhecido por sua versatilidade, mostrou
adaptabilidade através de suas capacidades integrativas e plataforma eficaz para
desenvolvimento de scripts.

Para o classificador RF, identificou-se o melhor desempenho por meio de
parametros estatisticos, Matriz de Confusao, Coeficiente Kappa, Acuracia Geral,
Acuracia do Produtor e Acuracia do Usuario. A combinacdo do classificador RF
com a abordagem RGB-indices demonstrou excelente capacidade de distinguir
classes e classificar o uso e cobertura da terra, resultando em menor confusao
espectral e acuracia acima de 89,98%. A inclusdao de indices espectrais

contribuiu significativamente para alcancgar niveis satisfatérios de precisao.
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No processamento em nuvem digital do Google Earth Engine (GEE), houve
eficiéncia na previsdo de indices de vegetacdo, otimizando o tempo de
processamento e minimizando erros com correc¢oes de refletincia na superficie
terrestre. Os resultados de NDVI e SAVI variaram no periodo seco e chuvoso,
evidenciando caracteristicas de pastagem, arbustos, vegetacdo densa, area
construida e corpos d’agua.

O GEE também se destacou ao processar imagens dos sensores MODIS e
TerraClimate de maneira rapida e satisfatoria, abrangendo todas as etapas
necessarias. Observou-se forte influéncia da precipitacdao sobre NDVI e LST, com
um aumento vegetativo entre 2007 e 2011, seguido de declinio em 2012,
demonstrando a sensibilidade desses indices ao regime pluviométrico irregular

ao longo dos anos.
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