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RESUMO

A vegetacdo de Caatinga da regido semiarida sergipana vem passando por um
intenso processo de desmatamento e degradacdo proveniente de acdes antrdpicas.
Este trabalho teve como objetivo mapear os remanescentes florestais do Bioma
Caatinga presente no semiarido sergipano. O mapeamento ocorreu com o uso do
classificador supervisionado do Random Forest (RF) na plataforma do Google Earth
Engine (GEE). Os dados usados para a classificacdo foram as imagens de alta
resolucdo da Planet (colecdo américas) que estdo disponibilizadas dentro da
plataforma do GEE. A janela temporal usada neste trabalho foi de junho a agosto para
0 ano de 2021, uma vez que a vegetacao esta com um vigor maior devido as chuvas
que ocorrem nessa época para o estado de Sergipe. O processo de amostragem foi
visual e as classes aqui abordadas neste trabalho foram florestas e nédo florestas, onde
foram selecionados 1000 pontos amostras para cada classe. Os resultados mostraram
que a regido semiarida do estado possui uma area de 231.950,152 ha (19,1%) de
remanescentes florestais da Caatinga para o ano de 2021. O total de fragmentos
florestais encontrados foram de 247.284, destes 37.156 tinham area entre 0,5 ha a 50
ha, 482 de 50 ha a 500 ha e 51 superiores a 500 ha. Os valores de acuracia e precisao
foram submetidos a uma matriz de confusdo e mostraram um bom desempenho do
classificador com porcentagens, respectivamente, de 99,9% e 80,3%. Sendo assim, o
trabalho mostrou que imagens Planet associadas ao classificador RF possuem um
grande potencial para a caracterizacdo dos remanescentes de Caatinga no estado de

Sergipe.

Palavras-chave: Random Forest, Classificacdo Supervisionada, Google Earth Engine,
LULC.
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1 INTRODUCAO

A regido semiarida sergipana (ocupada originalmente pelo Bioma Caatinga)
possui uma area de 10.117,12 km2 e vem passando por um acelerado processo de
desmatamento e degradacgéo florestal, ndo se conhecendo, portanto, o nivel de
fragmentacao florestal que a regido se encontra. Tal condicdo é decorréncia da
adocao de praticas agricolas inadequadas, 0 pastoreio excessivo e a retirada da
madeira para producéo de lenha. Resultando no desaparecimento de muitas espécies
animais e vegetais, colocando-se em questao a capacidade dos recursos locais para
a manutencao das atividades produtivas e garantia de servicos ambientais (SERGIPE,
2012). No entanto, o conhecimento do nivel atual de fragmentacdo que o Bioma
Caatinga presente no Estado de Sergipe se encontra € de fundamental importancia
para que O6rgdos ambientais responsaveis possam definir diretrizes e assim
implementar medidas para atenuar este processo.

Atualmente, estudos de mapeamento de remanescentes florestais a partir de
dados de satélite e técnicas de Sensoriamento Remoto (SR) vém se mostrando como
uma promissora ferramenta para diagnosticar a condicdo atual que os Biomas
brasileiros se encontram (SILVA et al.,, 2011; FEITOSA et al.,, 2010). Podendo
destacar o Programa de Calculo do Desflorestamento da Amazonia - PRODES (INPE,
2008), o Sistema de Deteccdo do Desmatamento em Tempo Real na Amazbnia -
DETER (INPE, 2008) e o MapBiomas (Projeto MapBiomas, 2021). Tal fato esta
associado com o avanco das geotecnologias, como os Sistemas de Informacdes
Geograficas (SIGs), associados as técnicas de SR. Com isso, os estudos de
investigagdo sobre a cobertura florestal, do uso da terra, sua dindmica e seus
impactos, aumentaram significativamente nas ultimas décadas (SILVA et al., 2014;
SILVA et al.,, 2013; CUNHA et al., 2012). ARAUJO et al., (2012), estudando
espacialmente a cobertura florestal das Areas de Preservacdo Permanente (APP) do
Rio Mossor6 no Rio Grande do Norte conseguiu constatar, em toda a area, a quase
inexisténcia da vegetacdo nativa. Silva et al. (2009), analisando a dindmica espaco-
temporal da vegetagédo no semiarido de Pernambuco verificaram que a vegetacgéo da
Caatinga da regiao diminuiu, mostrando que as areas analisadas encontram-se em
processo de perda da vegetacdo que pode levar ao processo de desertificagéo.

Fernandes et al. (2015), estudando uso e cobertura da terra na regidao semiarida de
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Sergipe, conseguiu constatar mudancas significativas na regido. Foi possivel observar
no trabalho destes autores um aumento do desmatamento da vegetacao nativa em
mais de 26% ao longo de duas décadas, além da reducédo da regeneracao natural.

Os produtos de SR estdo cada vez mais acessiveis, sobretudo, com a
disseminacao de banco de imagens gratuitas pela internet, como a plataforma Google
Earth Engine (GEE), ja acessada por milhdes de pessoas ao redor do mundo
(FERREIRA et al., 2008). O GEE organiza, na forma de cole¢des, um grande nimero
de produtos de SR, possibilitando a investigacdo de varios fenbmenos em escala
global, dentre eles: desmatamento, efeitos extremos das mudancas climaticas,
desastres naturais e antropicos (GORELICK, 2017). O acesso aberto aos dados de
SR promove o0 aumento da colaboracéo internacional para atender as necessidades
de observacao da Terra no século 21 (WULDER, 2012).Todas essas informac¢des sédo
pré-processadas em um formato pronto para uso, mas com preservacao de
informagdes, que permite acesso eficiente e remove muitas barreiras associadas ao
gerenciamento de dados (MUTANGA, 2019).

Uma das colecbes disponiveis atualmente no GEE sdo as imagens de alta
resolucdo espacial da colecdo Planet, do programa NICFI (Norway’s International
Climate & Forests Initiative). Estas imagens sdo provenientes da constelacdo de
satélites PlanetScope Constellation que compreende Dove CubeSats (PLANET,
2021). As imagens disponiveis ao publico possuem resolucéo aproximada de 4,77 m
e sua janela temporal € mensal. A utilizacdo de imagens de satélite de alta resolucéo
espacial vem sendo alvo de diversos estudos que visam a andlise e informacgdes sobre
a superficie terrestre. A utilizacdo de imagens de alta resolucdo espacial passou a
permitir uma melhor identificacdo, interpretacdo, e consequentemente uma melhor
analise do uso e ocupacédo do solo de uma determinada regido. Estudos recentes
como o de CARVALHO et al. (2015), ao avaliar o uso e ocupac¢éo do solo na bacia
hidrogréafica do rio Jacaré-SE, utilizando sensores do satélite RapidEye, conseguiu
constatar predominancia de agropecuaria (30,7%) onde deveria prevalecer cobertura
vegetal do Bioma Caatinga. Diversos outros trabalhos (DIAS et al.,, 2013;
GUIMARAES et al., 2016) também revelam a importancia do monitoramento nestas
areas do territorio brasileiro.

Cada vez mais, algoritmos estruturados em aprendizado de maquinas (ML, do
inglés machine learning) vém sendo utilizados para realizar o mapeamento de uso da

terra em imagens de SR (AYALAIZURIETA, 2017). Essa mudanca ocorre porque oS
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métodos de ML ndo tém suposi¢des de distribuicdo de dados e podem lidar com
espacos de recursos complexos e dados ndo normais. A literatura atual sugere que a
classificagdo supervisionada por Random Forest (RF) oferece grande potencial e
atinge melhores resultados na categorizacao de cenas complexas (WIESMAIR, 2016;
ADAM et al., 2014; SICA, 2019). Apesar do bom desempenho do algoritmo RF em
classificar imagens de satélite, poucos estudos utilizando este classificador em
imagens com alta resolucdo espacial, como a do satélite Planet, foram realizados na

vegetacdo de Caatinga do estado de Sergipe.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral
e Mapear os remanescentes florestais do Bioma Caatinga presente no semiarido
de Sergipe com imagens de satélite de alta resolucdo espacial e com o

classificador supervisionado Random Forest.

1.1.2 Objetivos especificos
e Avaliar a qualidade das imagens de alta resoluc&o espacial Planet para realizar
o0 mapeamento dos remanescentes florestais de Caatinga no estado de
Sergipe.
e Avaliar a acuracia do processo de classificacdo supervisionada Random Forest

em mapear os remanescentes florestais de Caatinga no estado de Sergipe.

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Classificacéo de imagens

Para CERQUEIRA e ALVES (2010), a classificacdo de imagens tem como
objetivo determinacdo de um mapeamento que relacione as propriedades extraidas
de amostras com um conjunto de rotulos (classes). Ainda segundo os autores, 0s
algoritmos que estabelecem o mapeamento entre as propriedades das amostras e o

conjunto de rotulos sdo denotados algoritmos de classificacéo ou classificadores.
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O processo de classificagdo de imagens pode ser de forma visual, baseada
pixel a pixel ou baseada em objetos. O método visual é realizado com base em objetos
ou segmentos da imagem. A classificacdo pixel a pixel é automatizada, em que
algoritmos computacionais, especializados, classificam ao nivel de detalhamento de
pixel (DEFINIENS, 2003). J4 para a classificagdo baseada em objetos, sdo calculadas
métricas relacionadas as caracteristicas do objeto e arquivadas em bancos de dados.
Neste Ultimo os objetos de imagem, nao classificados, conhecem os seus vizinhos e
contém diversas informacdes adicionais, tais como textura, forma, relacées com,
sobre, ou sub-objetos e diversas outras (ANDERSEN et al., 2005).

Neste contexto, vale ressaltar que as bandas situadas na regido visivel do
espectro eletromagnético estdo relacionadas a atividade fotossintética, as bandas do
infravermelho proximo com a estrutura do dossel, e as bandas do infravermelho médio

com o conteudo de agua na folha.

2.2 Classificador Random Forest (RF)

O algoritmo de RF é considerado um classificador estatistico de grande eficacia
e com uma ampla gama de classificacdo (CUTLER et al., 2007). No campo do SR o
RF é um grande aliado devido a sua eficiéncia na classificacdo de imagens de
sensores orbitais (GISLANSON et al., 2005). No geral o processo reline um conjunto
de meétodos, que usa demasiadas “arvores de decisao”’. Essas arvores sao
independentes e distribuidas de forma semelhante por vetores aleatérios segundo um
padrdo de entrada para producdo de uma classificacdo o0 mais exata possivel
(BREIMAN, 1984).

O RF é um método bastante utilizado para classificacdo e regressao, pois
consegue lidar com dados com poucas observa¢des e muitas variaveis, com dados
que tém interacdes complexas, e até com os que tém correlacdes elevadas entre
variaveis preditoras. Cada arvore no RF sugere um voto para a classe que julga ser a
correta, para um determinado padrdo de entrada, sendo que a classificacao final é
determinada pelo maior nimero de votos reunidos pelas arvores alocadas a cada
classe (GISLASON et al., 2005). A aplicacdo na classificagcdo de dados orbitais é
indicada, pois inclui métricas que destacam a importancia de variaveis, e a

similaridade entre pontos, que podem ser agrupados, em diferentes niveis,
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classificando a imagem por inteiro, atribuindo valores quando inexistentes, produzindo
um resultado gréafico (CUTLER et al., 2007).

Para CASSIO et al., (2016), o Random Forest possui caracteristicas que se
destacam entre outras técnicas, estas sao: algoritmo mais poderoso do que
comparado somente a uma arvore de decisdo; possui boa taxa de acerto quando
testado em diferentes conjuntos de dados; técnica exata; menos sensiveis a ruidos;
classificacdo aleatéria das arvores sem intervencdo humana. Observando a Figura 3
€ possivel reparar que partindo de um conjunto de dados (X) varias arvores de
decisdes foram geradas. Nestas serdo geradas varias regras para cada uma e nelas,
a possibilidade de descoberta de novos padrdes pode ser decisiva na tomada de
decisdo adequada. A partir destas arvores é possivel calcular qual delas contém a

regra mais exata para resolucdo de um determinado problema.
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Figura 1. Esquema de arvores de decisbes que se desenrolam internamente no algoritmo de RF.
Fonte: CASSIO et al. (2016).

Ainda sobre a Figura 3, é possivel verificar que partindo de um elemento X,
foram geradas varias arvores de decisdo, neste ponto cada uma possui varias regras
e nelas a possibilidade de descoberta de novos padrdes que poderdo ser decisivos
na tomada de deciséo correta. Com a arvore criada, o proximo passo é calcular qual
delas contém as regras mais exatas para a resolucdo do problema. Com a escolha

realizada € aplicado na base de dados as mesmas e assim culmina num resultado Y.
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222.3 Land use and land cover (LULC)

O conhecimento de mudancas no uso e na cobertura da terra (LULC) é de
grande importancia para uma série de questées no estudo das mudancas globais. Os
estudos dessas alteracdes na superficie da terra tém implicacdes relevantes para a
implementacdo de um desenvolvimento de praticas sustentaveis. Também contribui
para a analise de mudancgas nos ciclos biogeoquimicos da terra, que tem relacédo
direta com os efeitos climéaticos (TURNER et. al., 1995).

Para se definir um sistema em que se possa classificar o uso e cobertura do
solo, bem como a realizacéo de estudos de ecossistemas terrestres, permanece um
desafio para o sensoriamento remoto (YANG, 2017). Existe uma diferenca entre o uso
e a cobertura do solo, o uso do solo esta ligado as interagbes humanas com as
superficies do mesmo, enquanto a cobertura do solo se refere as caracteristicas da
superficie da Terra (MARTINEZ, 2012).

Atualmente a plataforma do MapBiomas (https://mapbiomas.org/) possui
um sistema de classificacdo hierarquico com uma combinacdo de classes LULC
compativel com os sistemas de classificacdo da Organizagdo para Agricultura e
Alimentac&o (FAO) (MACDICKEN, 2015) e IBGE (IBGE, 2013).

Para AUNE-LUNDBERG (2014), o uso e cobertura do solo consiste nas
relagBes caracteristicas fundamentais do sistema terrestre intimamente conectado
com as atividades humanas e o ambiente fisico. Estas informacdes de LULC séo de
fundamental importancia para ecossistemas protegidos. A identificacdo e
caracterizacdo dos principais atributos desses recursos permitem aos gestores que
monitorem a dindmica da paisagem em grandes areas, incluindo aquelas onde o
acesso é dificil ou perigoso, e também facilita a extrapolacdo de medi¢cbes de solo
caras para monitoramento e gestao (LAMINE, 2018). O mapeamento LULC usando
imagens de satélite ou aerotransportadas permite a deteccdo de mudancas de curto

ou longo prazo e o monitoramento de tais habitos vulneraveis (SZANTOI, 2015).

232.4 Viséo geral do Google Earth Engine (GEE)
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O Google Earth Engine (GEE) (https://earthengine.google.com/) consiste em
um catalogo de dados pronto para analise de varios petabytes com um servico de
computacéo intrinsecamente paralelo de alto desempenho. O seu acesso é controlado
por meio de uma interface de programacéao de aplicativos (API) acessivel pela Internet
e um ambiente de desenvolvimento interativo (IDE) baseado na web associado que
permite a prototipagem rapida e a visualizacdo dos resultados (Figura 4). A linguagem
utilizada na IDE € o JavaScript. (GORELICK, 2017).

Google Earth Engine ) i [ Q-] om @
: =3 A : e o %o urite to thiz console

Figura 2. Visdo geral da plataforma do GEE.
Fonte: Autor (2021).

O catalogo da plataforma abriga um grande conjunto de dados geoespaciais
publicamente disponiveis, incluindo observacfes de uma variedade de sistemas de
imagens aéreas e de satélite em comprimentos de onda Opticos e nao o6pticos.
Também encontramos dados de varidveis ambientais, previsdes meteoroldgicas e
climaticas, cobertura da terra, topografia e dados socioeconémicos (MUTANGA,
2019).
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2.5 A missao Norway’s International Climate & Forests Initiative (NICFI) e
dados Planet

A NICFI em associacdo com a Kongsberg Satellite Services (KSAT) e seus
parceiros Airbus e Planet, recentemente disponibilizaram ao publico imagens de alta
resolucao (4,77m) (POORTINGA et al., 2021). Essa iniciativa tem como objetivo
primordial o apoio ao monitoramento em combate a degradacdo das florestas
tropicais, o que contribui para a prevencéo das mudancas climaticas (NICFI, 2020).

Os dados das imagens Planet compdem uma colecéo que possibilita a analise,
por meio de plataforma de acesso aberto da NICFI, com mapas base mensais sobre
regides tropicais. As imagens Planet sdo multiespectrais disponibilizadas em 4 bandas
cobrindo as bandas Azul, Verde, Vermelho e Infravermelho Préximo, com resolugéo
espacial de 4,7 m (AWUAH e APLIN, 2021).

2.6 Mapeamento dos remanescentes de florestas ambiental no Estado de
Sergipe

O ultimo mapeamento oficial de florestas no Estado de Sergipe ocorreu no ano
de 2014 (Figura 5 e Tabela 1) e foi realizado pela Secretaria de Estado de Meio
Ambiente e Recursos Hidricos (SEMARH) em parceria com o Servico Florestal
Brasileiro (SFB). A metodologia desse estudo se deu pela coleta de dados em campo
ocorreu em 177 conglomerados, onde parcelas foram distribuidas de forma
sistematica sobre todo o territério do estado. A coleta de dados em campo foi realizada
por técnicos da empresa Flora Nativa por meio de inventério tradicional (IFN, 2017).

Nesse mapeamento a area de cobertura florestal presente foi de
aproximadamente 286 mil hectares, o que corresponde a cerca de 13% do territério
do estado. Ainda segundo o relatorio, os biomas presentes no estado sdo Caatinga e
Mata Atlantica (MMA, 2018). A Figura 5 mostra a distribuicdo em 2014 das florestas
pelo territério de Sergipe. Os territérios administrativos do Alto Sertdo Sergipano e
Grande Aracaju ganham destaques por terem as maiores propor¢des de area
cobertas por florestas (Tabela 1).

Ainda sobre o relatério, dos 13% de remanescentes florestais em Sergipe, 29%
representaram a Savana Estépica (Caatinga) no estado.



Figura 3. Distribuigdo de florestas pelo territorio sergipano.

Fonte: Relatério IFN Sergipe, MMA (2014).

Outros usos da terra
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Tabela 1. Areas de florestas por territorios administrativos do Estado de Sergipe.

Territorios Area total Area de floresta Proporcéo de
administrativos (ha) (ha) floresta
Alto do Sertéo Sergipano 492.068,60 87.772,83 18%
Grande Aracaju 218.735,40 37.110,52 17%
Centro Sul Sergipano 352.089,90 45.104,42 13%
Sul Sergipano 313.099,80 37.543,33 12%
Agreste Central 312.321,10 35.046,09 11%
Sergipano

Leste Sergipano 151.866,40 15.551,20 10%
Médio Sertdo Sergipano  158.244,60 12.905,74 8%
Baixo S&o Francisco 194.609,00 14.686,39 8%
Sergipano

Sergipe 2.193.034,80 285.720,52 13%

Fonte: Relatério IFN Sergipe, MMA (2014) (ADAPTADO).

Ainda segundo o relatério do IFN, em 2014, das 177 unidades amostrais
usadas para levantamento dos dados, a maior parte das evidéncias de antropismo
observadas refere-se a sinais de presenca de animais domésticos de grande porte
(68%). A segunda ocorréncia mais frequente foram os sinais de incéndios (18%),
seguida pela presenca de sinais de exploracdo madeireira.

Do remanescente florestal no Estado Sergipe, 90% sao fragmentos com area
inferior a 50 hectares, mostrando assim um elevado grau de degradagéao das florestas
(SERGIPE, 2014). A maior parte da éarea ocupada por florestas em Sergipe
compreende areas de contato entre diferentes tipologias vegetais, principalmente
entre Savana Estépica (Caatinga) e Floresta Estacional (Mata Atlantica) (MMA, 2017).

Resultados de estudos mostraram que a agricultura (terras cultivadas) foi o

principal impulsionador das mudancas na paisagem da regido semiarida sergipana,
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que aumentou 14% de 1992 a 2017, um aumento liquido de 1.494,45 km?2
(FERNANDES et al., 2020). Ainda em seu estudo os autores mostraram que se
houvesse restauracdo das éareas de preservacdo permanente, elas poderiam
contribuir para aumentar o sequestro de carbono em até 481.900 Mg COz? até 2030.
Em outro estudo envolvendo a analise temporal do uso e da cobertura da terra
na regido semiarida de Sergipe, resultados apontam um aumento no desmatamento
da vegetacao nativa na regido. Estes apontam que a vegetacéo da Caatinga foi a mais
impactada, onde a grande maioria desta foi convertida em areas de pastagens
(FERNANDES et al., 2015). O estudo dela, usou imagens dos satélites Landsat 5 e 8,
nos anos de 1992, 2003 e 2013, onde passaram pelo algoritmo da méxima
verossimilhanca. Isso permitiu a classificacdo em seis classes de uso e cobertura da

terra.

3 METODOLOGIA

3.1 Areade Estudo

O trabalho foi realizado na regido do Bioma Caatinga do Estado de Sergipe,
com uma area aproximada de 10.117,12 km?2 (Figura 6), localizada entre as
coordenadas aproximadas de 9°31'11” S e 11°18’36”'S, e 36° 39'10”W e 38°13'13”W.
A altitude varia entre 25 e 750 metros (IBGE, 2008), fazendo fronteira com os Estados
da Bahia (Sul e Oeste) e de Alagoas (Norte). Se enquadra no semiarido sergipano
cerca de 30 municipios, e seis 6 bacias hidrograficas.

O clima na regidao é Semiarido do tipo “BSh” segundo a classificacdo de
Koéppen, com baixa incidéncia pluviométrica que varia entre 250 e 900 mm ano?!
(ALVES, 2007). Apresenta duas estagOes distintas durante o ano: a estagao chuvosa
ou inverno, que dura de 3 a 5 meses (marco a julho) e apresenta chuvas irregulares e
de pouca duracéo; e a estacdo seca ou verdo, que pode durar de 7 a 9 meses (agosto
a fevereiro), com precipitacédo reduzida (MAIA, 2004). As temperaturas medias anuais
séo relativamente elevadas, entre 26 °C a 29 °C aproximadamente (ALVES, 2007).

A vegetacado da caatinga é composta por plantas xerdfilas, ou seja, adaptadas
a regidao semiarida. Na maioria das vezes perdem suas folhas no periodo seco

(espécies caducifolias) e se recuperam no periodo de chuva.
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Figura 4. Mapa de localizacéo do estado de Sergipe e sua regido coberta pelo Bioma da Caatinga.
Fonte: Autor (2021).

3.2 Imagens de alta resolucao

Foram utilizadas imagens de alta resolucdo espacial da colecdo Planet
(américas) disponibilizadas pela NICFI do ano de 2021 (Figura 7). Foram selecionadas
as bandas espectrais da regido do Vermelho-R (590 - 670 nm), Verde-G (500 - 590
nm), Azul-B (455 - 515 nm) e do Infravermelho préximo-NIR (780 - 860 nm). As
imagens sao previamente processadas no nivel 3A, sendo ortorretificadas e corrigidas
radiometricamente (reflectancia de superficie), com resolugcéo espacial de 4,77 m em
16 bits (Planet, 2017). Todas as imagens estdo projetadas sobre o sistema de
coordenadas geograficas, Datum WGS 84. Essas imagens disponibilizadas no GEE
sao composi¢cdes mensais em que sao selecionados os melhores pixels das imagens

diarias coletadas pelos satélites que compdem o programa Planet.
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Figura 5. Composicdo RGB de imagens do satélite Planet (colecdo américas); Imagem do NDVI
estimado pelas bandas R-NIR da imagem Planet. (ambas imagens s&o para a regido semiarida de
Sergipe)

Fonte: Autor (2021).

Foram selecionadas trés imagens compreendidas entre os meses de junho a
agosto de 2021, intervalo do ano com baixa intensidade de nuvens e posterior ao
periodo chuvoso na regido (marco a julho). Uma composicao (R-G-B-NIR) foi obtida
pela mediana das trés imagens selecionadas. Ou seja, a reflectancia de superficie dos
pixels de cada uma das bandas espectrais foi estimada pela mediana dos valores
observados nos respectivos pixels das trés imagens selecionadas. Além das quatro
bandas espectrais, também foi estimado o indice de vegetacdo da diferenca
normalizada (NDVI) (ROUSE et al., 1973) (Figura 7) a partir da composicdo R-G-B
criada. Ao final, foi construida uma composi¢éo contendo todas as bandas espectrais
com valor mediano de reflectancia e o NDVI (R-G-B-NIR-NDVI).

Todo processamento dos dados de SR foi realizado em nuvem utilizando a

plataforma GEE. O fluxograma apresentado na Figura 8 mostra toda sequéncia
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utilizada na construgéo da colecéo utilizada no mapeamento dos remanescentes de
floresta.

Colecao Planet

&NICFl: Américas y
(bandas: R, G, B, NIR) Recorte para
regido da
Caatinga
sergipana
Calculo e +
adicdo de Mediana das imagens
banda NDVI para os meses de
Junho a Agosto de
2021

h 4

MNova Colecdo:
Bandas: R, G, B,

Imagem final 2021
(Bandas: R, G, B, NIR

NIR e NDVI

e NDVI)

Figura 6. Fluxograma das etapas de prepara¢éo das imagens para coleta de amostras de floresta.
Fonte: Autor (2021).

O cdbdigo confeccionado para a execucédo do trabalho esta explicitado no Anexo A.

Lembrando que a linguagem utilizada foi a JavaScript na interface web do GEE.

3.3 Sele¢édo de amostra e preparagdo dos dados

O mapeamento dos remanescentes de floresta foi realizado por um método de

classificacdo supervisionado, também na plataforma GEE. Foram definidas apenas
duas classes de uso para o0 mapeamento: (1) Floresta e (2) ndo Floresta. Todos os



24

usos diferentes (dgua, &rea urbana, pastagem, solo exposto, agricultura, dentre
outros) da vegetacdo do Bioma Caatinga foram considerados como néo florestas.

Foram coletadas 2000 (1000 amostras para floresta e 1000 para nao floresta)
amostras pontuais de treinamento para cada uma das classes. As amostras foram
obtidas automaticamente considerando a area de poligonos delimitados via tela do
computador a partir da composi¢cao R-G-B (Figura 9). Os poligonos retangulares foram
distribuidos ao longo de toda area de estudo, e dentro de cada um, amostras pontuais
foram distribuidas aleatoriamente usando a fun¢do de amostragem randémica, no
GEE, conforme (Figura 9). Na definicdo dos poligonos, foram utilizadas como

elementos de interpretacdo visual das imagens, a tonalidade das bandas, formas e

texturas.

Figura 7. Representacdo dos retdngulos e das amostras de treinamento distribuidas aleatoriamente
para as classes de florestas e nao floresta. Retangulo verde: amostras de floresta; Retadngulo branco:
amostra de néo floresta.

Fonte: Autor (2021).



25

3.4 Classificagcédo supervisionada

Foi utilizado o processo de classificagdo supervisionado de machine learning,
Random Forest, implementado no GEE. Foi utilizado um valor de 1000 arvores de
decisdo. O numero de amostras de treinamento foi de 1400, o que corresponde a 70%
do total das amostras. Foram utilizadas as bandas espectrais do vermelho, verde, azul
e do infravermelho préximo e os valores de NDVI da composicéo final R-G-B-NIR-

NDVI na classificagao.

A validacéo da classificacdo foi estimada pela matriz de erro (CONGALTON,
1991; OLOFSSON et al., 2014, FINEGOLD et al., 2016). A validacao foi estimada pelo
valor de Acurécia global (AG) (OLOFSSON et al., 2014) e indice kappa (LANDIS E
KOCH, 1977).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste estudo foram mapeados aproximadamente 231.950,15 ha de
remanescentes florestais do bioma Caatinga no estado de Sergipe, representando
aproximadamente 19,1% da regido semiarida (Figura 10). A Tabela 2 mostra que
foram encontrados 247284 fragmentos florestais, sendo que 37156 destes sé&o

menores que 50 ha evidenciando o alto grau de degradacao deste bioma.



Area por classe (ha)

Floresta @ Floresta
231,950.152 (19.1%) Outros

Figura 8. Resultados da classificacao para o estado de Sergipe.

Fonte: Autor (2021).
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Tabela 2. Andlise descritiva da variavel area (ha) para os remanescentes florestais da regido semiarida
de Sergipe.

Area (ha) Minimo Maximo Média Mediana N. fragmentos

0.5-50 0,52 49,97 2,76 1,06 37156

50-500 50,00 499,69 126,57 88,42 482
>500 511,54 13580,01 2293,93 917,39 51
Total 0,52 13580,01 7,45 1,14 247284

Fonte: Autor (2021).

O resultado de desempenho dos modelos, submetidos a uma matriz de
confusdo mostram um bom desempenho do algoritmo, onde se obteve porcentagens

de acurcia e precisdo de 99,9% e 80,3% respectivamente.

Na Figura 10, podemos notar a grande distribuicdo de fragmentos de caatinga
isolados por toda extensao da regido semiarida, indicando susceptibilidade as acdes
de degradacao, podendo deste modo resultar em grande perda de biodiversidade.
Resultado semelhante ao encontrado por Fernandes et al., (2015). A conectividade
entre os fragmentos é de fundamental importancia para garantir a manutencédo da
biodiversidade. A aplicacao de corredores ecoldgicos reduz a fragmentacdo mantendo
ou restaurando a conectividade da paisagem e facilitando o fluxo genético entre as
populacoes.
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Figura 11. Comparativo para o bioma da Caatinga no ano de 2021 entre os resultados do MapBiomas
e da classificacéo feita no GEE.
Fonte: Autor (2021).

Dos 30 municipios que se enquadram no semiarido sergipano, Gararu e Tobias
Barreto sdo 0s que mais apresentam areas de seus territdrios ocupadas com
remanescente de Caatinga, valores de aproximadamente 249,993 e 314,573 km2,
respectivamente, o que equivale a 38,05% e 30,70%. O municipio de Po¢co Redondo
possui 15,58%% de seu territdrio ocupado por vegetacdo nativa de caatinga e se
localiza no alto sertdo sergipano. Este mesmo municipio, juntamente com Canindé de
Sao Francisco apresenta uma extensa area de unidade de conservacdo estadual
(Grota do Angico), criada através do decreto 24.922 de 21 de dezembro de 2007, as
margens do Rio Sdo Francisco (SEMARH, 2016).

Os trés municipios citados acima estdo totalmente inseridos na bacia
hidrografica do Rio S&o Francisco e representam aproximadamente 64,8% desta
importante bacia para o estado de Sergipe. A retirada da vegetacao nessa regiao pode
provocar forte influéncia no comportamento hidrolégico, podendo deste modo
ameacar a integridade do importante rio Sao Francisco. Silva et al. (2013), em estudo

desenvolvido na Unidade de Conservacédo Estadual Monumento Natural Grota do
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Angico, conseguiu constatar cortes de arvores nativas e o desmatamento para
exploracdo de madeira. Ainda segundo o autor, apesar da area ser protegida por lei,
ainda esta suscetivel a ameacas e necessita de monitoramento e do desenvolvimento
de estratégias para minimizar os problemas apontados. Em trabalho realizado por
Gouveia et al., (2010), utilizando ferramentas SIGs, tornou-se possivel avaliar se a
criacdo das Unidades de Conservacéo criadas na Caatinga estavam inseridas nas
areas definidas como prioritarias. Os resultados demonstraram que das oito unidades
de conservacdo criadas, apenas seis se inseriam totalmente ou parcialmente em
areas apontadas como prioritarias, sendo que o Monumento Natural Grota do Angico

apresentou parcialmente inserida.

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que 0s remanescentes
florestais para a regido semiarida de Sergipe, em 2021, foram de 231.950, 15 ha
(19,1%). Ja os resultados do MapBiomas, que utilizam imagens Landsat com
resolucdo de 30 m, mostraram que a area de remanescentes, em 2020, era de
233.983 ha (19,27%) (Figura 11).
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5 CONCLUSAO

Os resultados mostraram que as imagens Planet, da iniciativa Norway’s
International Climate & Forests Initiative, possuem grande potencial para a utilizagéo
mapeamento da regido semiarida do estado de Sergipe. O RF mostrou ser um
classificador eficaz no trabalho, além de ser de facil manuseio dentro da plataforma
do GEE. A regido semiarida sergipana possui pequena parte de seu territorio ocupado
por vegetacdo nativa de caatinga, os municipios de Canindé de S&o Francisco e
Tobias Barreto sdo os que apresentam grande percentual do bioma caatinga.
Também € possivel notar a grande distribuicdo de fragmentos de caatinga isolados
por toda extensdo da regido semiarida, indicando susceptibilidade as acbes de

degradacéo.

Também podemos perceber a grande importancia do GEE como ferramenta,
qgue possibilita a realizacdo de tarefas que se realizadas em computadores usuais
levariam dias. Outro ponto positivo a ressaltar no GEE € sua enorme colecdo de

imagens de diversas missoes.
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ANEXO A

Cddigo confeccionado para a classificacdo da areas dos remanescentes de Caatinga
para este trabalho:

//imagem planet para o ano de 2021

51.
52.
53.
54.

var planet_2021 = ee.ImageCollection("projects/planet-
nicfi/assets/basemaps/americas")
.filterDate('2021-01-01', '2021-12-31")
.map(function(image){
var ndvi = image.normalizedDifference(['N"',
'R']).rename( 'NDVI")
return image.clip(AOI).addBands(ndvi)})
.mean();

var vis = {"bands":["R","G","B"],"min":64,"max" :5454,"gamma":1.9};

. print(planet_2021)

. Map.addLayer(planet_2021, vis, '2021 mosaico')

f /=== s /1
[]---========- Processo de classificacao com o Random Forest----------- //
f = oo //

. //Criando amostras
. var amostrasFloresta = planet_2021.sampleRegions({

collection: floresta,
scale: 10,
geometries: true

. }).randomColumn('rand').limit(1000, 'rand', false);

. var amostrasOutros = planet_2021.sampleRegions({

collection: outros,
scale: 10,
geometries: true

. }).randomColumn('rand').limit(1000, 'rand', false);

. // Juntando as amostras em uma Unica feature
. var mergeAmostras = amostrasFloresta

.merge(amostrasoutros);

. mergeAmostras = mergeAmostras.randomColumn('random");
. //Layers das amostras

. print('Amotras',mergeAmostras);
. Map.addLayer(mergeAmostras,{} , 'Amostras', false);

. //Classifica¢ao de Imagens Supervisionada

. var datasetTreinamento = mergeAmostras.filter(ee.Filter.1lt('random',0.7));
. var datasetTeste = mergeAmostras.filter(ee.Filter.gte('random',0.7));

. var bands = planet_2021.bandNames();

. var classificador =

ee.Classifier.smileRandomForest(1000).train(datasetTreinamento, 'classe’,bands);
var PlanetClassificada = planet_2021.classify(classificador);

//Layer Classificacao



55.

56.
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Map.addLayer(PlanetClassificada, {palette:['#228B22", '#F8F8FF'], min:0,
max:1}, 'Classificag¢ao_2017")
Map.setOptions('HYBRID")

57.
58.

59.
60.

61.
62.
63.

//Grafico de area
Rk skt skt ok stk sk ok skosk ok sk sk skok ok skokokskokkok kol kR ok Gp3Fico de

a’r\eas**************************************************/
var nomes = ['Floresta', 'Outros'];

var renomeado = PlanetClassificada.eq([0,1]).rename(nomes);
print('classes', renomeado);

64.

65.

var area = renomeado.multiply(ee.Image.pixelArea()).divide(10000); //para converter
para hectares (ha);

66.

67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.

var area_por_classe = area.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.sum(), //quero somar a darea total
geometry: AOI,
scale:10000,
crs: "EPSG: 4326°',
maxPixels:1e9

1)

74.

75.
76.

var area_total = ee.Number(area_por_classe);
print('area total por classe',area_total);

77.

78.
79.
80.

/*Criando listas array*/
var a = ee.Array(area_por_classe.get('Floresta'));
var b = ee.Array(area_por_classe.get('Outros'));

81.

82.

var Areas = ee.Array.cat([a, b], 9);

83.

84.
85.

var lista = ee.List([a, b]);
var Nomes = ee.List(nomes);

86.

87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.

96
97
98

var grafico_area = ui.Chart.array.values(lista,@, Nomes)
.setChartType('PieChart")

.setOptions(

{width: 250,

height: 350,

title: 'Area por classe (km2)',

hAxis: {title: 'Classes'},

VAxis: {title: 'Area Km2'},

is3D: true,

. colors: ['#228B22"', '#F8F8FF']

- D

. print(grafico_area)



