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Resumo:

Titulo: Técnicas de aprendizado de maquina para o mapeamento das fitofisionomias da
Caatinga na Terra Indigena Caicara/Ilha de Sdo Pedro

Resumo:

Este trabalho aplicou técnicas de aprendizado de maquina para o mapeamento das
fitofisionomias da Caatinga na Terra Indigena Caicara/llha de Sao Pedro, em Sergipe,
habitada pelo povo Xokd. Foram utilizadas imagens do satélite CBERS 04A e testados trés
algoritmos de classificacdo supervisionada: Random Forest (RF), Support Vector Machine
(SVM) e Redes Neurais (RN). O objetivo foi avaliar o desempenho desses algoritmos na
identificacdo das formacgdes vegetais da regido. O RF destacou-se com uma acuracia de
95,93%, sendo o mais eficaz na distingdo das fitofisionomias. As classes mapeadas incluiram
Savana Estépica Florestada, Savana Estépica Arborizada, Savana Estépica Parque, Savana
Estépica Gramineo-Lenhosa, Savana Estépica Florestada com Macico de Jurema e areas de
agricultura. A pesquisa demonstrou a eficiéncia do aprendizado de maquina no
monitoramento ambiental e gestdo territorial, reforcando a importancia da tecnologia para a
conservacdo do bioma Caatinga. Além disso, destacou o papel essencial da comunidade
indigena Xoké na preservagdo sustentavel de seu territério, equilibrando praticas tradicionais
com a prote¢dao ambiental

Palavras-chave: Random Forest, Sensoriamento Remoto, conservacdo ambiental,
SupportVectorMachine, Redes Neurais.
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1. INTRODUCAO

A Caatinga ¢ um bioma que ¢ Unico do Brasil e ¢ reconhecida por ser a Unica savana
do pais. Distingue-se por ser uma vegetacdao, que se adaptou as condi¢des climaticas do
semiarido, sendo o Unico tipo de cobertura vegetal capaz de suportar as condigdes climaticas
severas da regido, que incluem altas temperaturas do ar, periodos prolongados de seca, e solos
rasos € com baixo teor de matéria organica (Freire et al., 2020; Pinho et al., 2020). E
caracterizada por uma rica diversidade de fitofisionomias adaptadas a ambientes de baixa

umidade.

Fitofisionomias referem-se as diferentes formas e estruturas que a vegetagdo assume
em um determinado ambiente. Esse conceito ¢ utilizado para descrever e classificar as
caracteristicas visuais e estruturais das coberturas vegetais em um determinado ecossistema.
Ajudam a identificar e compreender os padrdes de vegetacdo em diferentes tipos de ambientes
e ecossistemas, oferecendo insights sobre a satde ecologica, a dindmica dos habitats e as

influéncias ambientais que moldam essas caracteristicas (Larcher, 2001).

A terra indigena Caigara/Ilha de Sao Pedro estd localizada no municipio de Porto da
Folha, no estado de Sergipe, ¢ guardada e habitada pelo Povo Xokd e representa um
ecossistema de importancia ecoldgica e cultural significativa. A preservacao e a gestao eficaz
desta terra exigem uma compreensao detalhada das fitofisionomias que compdem a vegetagcao
local, bem como uma capacidade de monitorar ¢ mapear essas formagdes vegetais com

precisao (FUNAI/ANAL 2017).

Tradicionalmente, o mapeamento da vegetacdo tem sido realizado por meio de
métodos de campo e andlises fotograficas aéreas ou satélites. No entanto, esses métodos
enfrentam limitagdes em termos de precisdo, escala e eficiéncia, especialmente em dareas
remotas e de dificil acesso. Com o avango das tecnologias de aprendizado de maéaquina,
surgem novas oportunidades para superar essas limitagdes e melhorar a qualidade e a

eficiéncia do mapeamento da vegetacao (Alba et al., 2022).

Um exemplo recente ¢ o satélite CBERS 04A, lancado através da parceria entre Brasil
e China. Esse satélite oferece imagens multiespectrais de alta resolucdo, essenciais para o
monitoramento ambiental em areas extensas ¢ de dificil acesso (INPE, 2024). Combinando
dados do CBERS 04A e técnicas avangadas de aprendizado de maquina, ¢ possivel aumentar
significativamente a precisdo do mapeamento e realizar analises mais eficientes e detalhadas,

especialmente em areas criticas para a conservagao.
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Técnicas modernas de aprendizado de maquina, como Redes Neurais, Random Forest
e Support Vector Machine, t€ém se destacado em diversas aplicacdes de andlise de dados e
reconhecimento de padrdes devido a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados e
identificar complexas relacdes entre variaveis. No contexto do mapeamento da vegetagao,
essas técnicas oferecem promissora capacidade para melhorar a classificacio e a distingdo das
diferentes formagdes vegetais, aproveitando dados obtidos por sensores remotos e imagens de

satélite (Venturieri& Santos, 1998).

Ao utilizar técnicas avancadas de aprendizado de maquina para o mapeamento da
fitofisionomia da Caatinga, esperamos ndo apenas melhorar a compreensdo e a representacao
das caracteristicas vegetativas do territoério, mas também estabelecer uma base para futuras

pesquisas e praticas de manejo sustentavel em areas semelhantes.

Este trabalho visa explorar e avaliar o desempenho de diferentes técnicas de
aprendizado de maquina no mapeamento das fitofisionomias da Caatinga na terra indigena
Caicara/llha de Sao Pedro. A analise comparativa dessas técnicas permite identificar qual
abordagem proporciona excelentes resultados em termos de precisdo e eficiéncia, fornecendo
informagdes valiosas para a gestdo e conservacdo do bioma. A integracdo de técnicas de
aprendizado de maquina neste contexto pode contribuir para um monitoramento mais eficaz e

para a elaboracao de estratégias de preservagao adaptadas as condi¢des especificas da regido.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.  Fitofisionomia vegetal no bioma Caatinga

O bioma Caatinga ¢ considerado um dos ecossistemas mais distintos € menos
compreendidos do territorio brasileiro. A Caatinga, que abrange uma ampla regido do
Nordeste do pais, com mais de 800 mil quilémetros quadrados (Figura 1), é conhecida por sua
paisagem darida onde os solos sdo rasos e pedregosos e pobres em matéria organica,
influenciando acomposicao e estrutura da vegetacao, adaptadas a suportar longos periodos de

secas e condi¢des adversas (Freire et al., 2020).
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Figura 1 - Mapa Geografico do Bioma Caatinga
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Diversas pesquisas cientificas tém fundamentado a importancia de conservar e
aumentar a cobertura vegetal devido a seus impactos positivos para 0 meio ambiente. A
presenca da cobertura vegetal, desempenha um papel vital na protecao do solo contra a erosao
(Souza et al.,2018). Isto ¢ atribuido principalmente a funcao de ancoragem realizada pelas
raizes das plantas, que mitigam efetivamente a perda de nutrientes e a degradag¢do do solo.
Além disso, a vegetacdo assume uma fungdo principal na regulagdo do ciclo da 4dgua, atuando
como uma “esponja verde”, absorvendo efetivamente a precipitacdo e mitigando a ocorréncia

de inundagdes e escassez de agua durante periodos de seca (Silva et al., 2019).

Pereira et al. (2020) realizaram um estudo que enfatiza a importancia da cobertura
vegetal na mitigacdo das alteragdes climaticas. O estudo sublinha a capacidade das plantas de
sequestrar o carbono, convertendo o dioxido de carbono (CO;) em biomassa e oxigénio (O,).
Além disso, a presenca de cobertura vegetal ¢ um fator crucial na promoc¢do da
biodiversidade, servindo como habitat e fonte de alimento para uma variedade diversificada

de espécies (Araujo et al., 2017). Por conseguinte, a preservacao € o aumento da vegetagao
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sdo imperativos para a promocao da sustentabilidade ambiental e a manutencao do equilibrio

ecologico.

Embora as condi¢cdes ambientais sejam aridas, a regido da Caatinga apresenta uma
notavel diversidade biologica. Esta regido abriga uma variedade de espécies de fauna e flora
que se adaptaram as suas condigdes adversas. Uma quantidade especifica dessas espécies
apresenta endemismo, caracterizando-se pela sua ocorréncia exclusivamente na regido da

Caatinga (Cruz, 2019).

O bioma Caatinga, tradicionalmente visto como uma regido arida e homogénea, ¢ na
verdade um mosaico de paisagens diversificadas, como destaca Fioravanti (2024). Em um
estudo recente, propde-se uma nova reclassificagdo da Caatinga em 12 subunidades
biogeograficas, levando em consideracdo a distribuicdo de espécies endémicas e as
caracteristicas do solo. Essa abordagem inovadora revela a diversidade de ambientes, desde
florestas umidas a areas com solos pedregosos, mostrando que a Caatinga abriga uma
biodiversidade unica e regionalizada, o que reflete sua importancia ecologica e a necessidade

de conservacao.

A classificacao da tipologia vegetal do bioma Caatinga ¢ essencial para compreensao e
conservagdo deste ecossistema, pois ajuda no processo de identificacdo de areas prioritarias
para a conservacao e desenvolvimento de praticas de manejo sustentdvel. De acordo com o
“Manual Técnico da Vegetacdo Brasileira” (2012) a vegetacdo do bioma a caatinga ¢
frequentemente considerada uma savana-estépica devido as suas caracteristicas ecoldgicas

que combinam elementos tipicos de savanas e estepes.

A caatinga apresenta uma vegetacao adaptada as condi¢des de baixa umidade e longos
periodos de seca (Rodal et al., 2008). Semelhante as savanas, a caatinga possui uma cobertura
arborea esparsa com arvores de pequeno porte e arbustos, intercalada com uma camada
herbacea que pode se tornar densa durante as épocas de chuva. Entretanto, as condi¢des aridas
da caatinga se assemelham mais as estepes, com um regime de precipitacao irregular e solo

arido(Sampaio et al., 1995).

De acordo com o “Manual Técnico da Vegetacao Brasileira” (IBGE, 2012) a caatinga
¢ uma transi¢ao entre a savana e a estepe, refletindo uma combinacdo das caracteristicas de
ambos os biomas em um ambiente semidrido.Na classificagdo da vegetagdo de savanas-
estépicas, podem ser identificados diversos subgrupos, esses subgrupos evidenciam a

complexidade e a adaptagdo das savanas-estépicas as condi¢des ambientais e edaficas
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variaveis, demonstrando a rica diversidade estrutural dentro desse bioma, cada um refletindo a
variagdo na estrutura e dominancia das camadas vegetais podendo ser observado na (IBGE,

2012. Figura 2):

. Florestada- ¢ caracterizado por uma vegetacdo mais densa e continua, onde as
arvores formam uma cobertura relativamente fechada, embora ainda menos densa do que nas
florestas tropicais. Nesse subgrupo, as copas das arvores podem se sobrepor, criando um
ambiente mais sombreado, mas sem alcancar a densidade de uma floresta densa.

. Arborizada- ¢ dominado por arvores de porte médio baixo, que estdo
espacgadas e possuem copas amplas. Este arranjo permite uma penetragdo significativa de luz
no solo, promovendo uma vegetacao herbacea subjacente.

. Parque - ¢ caracterizado por uma mistura equilibrada entre arvores espacgadas e
uma camada herbacea densa, as arvores, geralmente de porte médio e com copas nao
sobrepostas, sdo intercaladas com uma vegetacdo herbacea robusta, resultando em uma
estrutura de vegetacdo que lembra um parque natural.

. Gramineo-lenhosa- ¢ caracterizado por uma combinagdo de gramineas
predominantes e vegetagdo lenhosa, incluindo arbustos e pequenas arvores. Neste subgrupo,
as gramineas dominam a cobertura do solo, enquanto a vegetagdo lenhosa fornece uma

estrutura adicional e contribui para a diversidade da vegetacgao.

Figura 2: Ilustragdo dos subgrupos da vegetacdo de savanas-estépicas

(2)

1 - Florestada 2 - Arborizada 3- Parque 4 - Gramineo-Lenhosa

Fonte: IBGE, 2012.
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A classificacdo da caatinga em subgrupos ¢ fundamental para compreender as
dindmicas ecologicas, guiar estratégias de conservagdo e manejo, monitorar mudancas
ambientais, e planejar o uso sustentavel da terra. Cada subgrupo apresenta caracteristicas
especificas que influenciam a biodiversidade e a interagdo dos componentes do bioma,
permitindo identificar areas criticas para preserva¢do e usos adequados para atividades
humanas (Silva et al., 2017).Além disso, essa classificagdo facilita a educagdo ambiental e a
sensibilizacdo publica, reforgando a importancia da caatinga como um bioma diverso e

valioso.

A Caatinga ¢ confrontada por uma variedade de ameacas que tém um impacto
significativo em sua cobertura vegetal e biodiversidade. A principal ameaca reside na
conversao de terras para fins agricolas, pecuarios e de desenvolvimento urbano. A atividade
de desmatamento e a subsequente fragmentacdo do habitat tém um impacto negativo
significativo na integridade ecologica da regido (de Jesus, 2019). Além disso, a exploracdo

inadequada dos recursos hidricos contribui para a degradagao dos ecossistemas.

A conservagdo da Caatinga ¢ fundamental para salvaguardar sua biodiversidade.
Diversas iniciativas estdo atualmente em curso com o objetivo de abordar essas questdes.
Uma das estratégias de conservagao consiste na implementagao de unidades de conservagao e
areas protegidas, tais como parques nacionais € reservas naturais, com o objetivo de
salvaguardar ecossistemas de relevancia (Olivera et al.,2019). Além disso, programas de
restauracdo e gestdo sustentdvel devem ser implementados para mitigar os impactos

negativos.

A Caatinga ¢ um bioma diferenciado e valioso que merece atengdo e esforcos de
conservacdo. A tipologia vegetal e a biodiversidade da regido sdo notaveis, apesar dos
desafios enfrentados devido as condigdes aridas (Leal et al. 2005). A protecao deste
ecossistema necessita da colaboracdo de governos, organizagdes ndo governamentais e
comunidades locais para garantir um futuro sustentavel para a Caatinga e suas numerosas

espécies endémicas (Pereira et al., 2021).

2.2.  Territorios Indigenas e a Terra Indigena Caicara/llha de Sao Pedro

Os territorios indigenas tém desempenhado um papel significativo na conservagao e

preservacdo ambiental em todo o mundo. Essas dreas sdo extremamente ricas em
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biodiversidade e s3o mantidas por comunidades indigenas que tém uma rela¢do profunda com

a natureza, atuando como agentes de conservagdo e preservacao ambiental (Pinna, 2020).

Ao longo da histoéria, os territorios indigenas desenvolveram uma profunda reveréncia
pelo mundo natural, integrando os principios de utilizacdo sustentavel da terra com a gestdo
responsavel dos recursos naturais através de suas tradicdes culturais e conhecimento
ecologico local (Junior et al., 2021). Estas areas tém papel importante na conservagdo
ambiental, abrigando uma variedade de espécies e ecossistemas que desempenham um papel

crucial na manutencao do equilibrio ecoldgico global.

Os territdrios indigenas desde sempre enfrentam diversos desafios, como invasoes,
exploracdo de recursos naturais € mudangas climaticas. Esses desafios ameacam tanto a

cultura quanto a biodiversidade presente nessas comunidades (Santos et al., 2022).

No Brasil o processo de reconhecimento das terras indigenas foi marcado por um
longo periodo de diversos conflito na histdria do pais. Desde o inicio da colonizagao, as terras
indigenas foram invadidas e mal apropriadas. Em Sergipeos Xokods foram o primeiro grupo
indigena remanescente do estado de Sergipe, vivem na Terra Indigena Caicara/llha de Sao
Pedro localizado em Porto da Folha. A historia de luta dos Xokos pelas suas terras comeca
com a fundacdo de aldeamentos jesuitas no vale do Rio Sao Francisco durante o periodo de

colonizacdo (FUNAI/ANAL 2017).

Na Constituicao de 1824 o Estado estabeleceu a tutela sobre as terras indigenas, mas
ndo assegurou a demarcagdo e seguranga efetiva, proporcionando a invasdo e ocupacdo de
varios territorios nesse periodo. A politica de assimilagdo e integragdo dos povos indigenas foi
adotada pelo governo brasileiro, e consequentemente, os Xokos foram dispersos pelos antigos
aldeamentos onde viviam. Com o tempo, as terras da Ilha de Sao Pedro, ocupadas pelos
Xokos, foram aforadas para Jodo Fernandes de Brito em 1888 pela Camara de Ilha do Ouro.
No entanto, a posse das terras dos Brito ocasionou a expulsdo dos Xokos de suas terras. A
realidade dos Xokds muda, e a partir dai eles se tornam meeiros para os fazendeiros. Em meio
a essa nova realidade, as dificuldades foram muitas, mas o povo Xokos tinha um desejo em

comum: a reconquista de suas terras (Lima, 2021).

Ja& no Codigo Civil de 1916 ficou permitido a venda de terras indigenas,
intensificando a perda desses territorios. Em 1930 no governo de Getulio Vargas surgiu a
criagio do Servico de Protegdo ao Indio (SPI), érgdo responsavel por lidar com questdes

indigenas na época, mas o 6rgdo acabou sendo marcado por corrup¢ao e negligéncia. Durante
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o regime militar, a Lei de Terras de 1964 enfraqueceu ainda mais os direitos indigenas
permitindo a venda de terras indigenas. A Lei 6.001/1973 (Estatuto do indio) tratou da
protecao dos direitos indigenas, mas ndo impediu a invasao de terras. Na década de 1970, os
Xokoés lutam para ter de volta suas terras adquirindo o apoio da igreja catdlica, outras

organizagdes ¢ ONG’s.(Dantas, 1997).

A Constituicdo Federal de 1988 estabeleceu um marco importante ao reconhecer o
direito dos povos indigenas a posse permanente de suas terras. Ela determinou que a
demarcagdo das terras indigenas ¢ de responsabilidade do governo federal. Um movimento
indigena, indigenista, ¢ criado e finalmente no governo Fernando Collor de Mello, em 1991, a
luta dos Xokos foi recompensada, pois suas terras foram oficialmente reconhecidas (Lima,

2021).

Vale lembrar que a reconquista do territério sagrado da Caigara teve papel
preponderante das mulheres Xokoés, onde a comunidade entra num processo de resgate de sua
identidade e das suas tradigdes, fortalecendo seus ritos sagrados que foram elos de
sobrevivéncia de um povo que resistiu ao tempo e as pressdes pelos processos de mudancgas

impostas externamente (FUNAI/ANAL 2017).

Em 2021, o STF (Supremo Tribunal Federal) proferiu uma decisdo importante ao
reafirmar o "marco temporal”, estabelecendo que os povos indigenas s6 tém direito as terras
que estavam ocupando em 1988. Essa decisdo gerou controvérsias e protestos por parte dos
povos indigenas (Zechetto Neto& Amorim., 2022). em 21 de setembro de 2023 com o placar

de nove a dois o STF julgou inconstitucional a tese do “Marco Temporal”.

Em 2017, através “Etnomapeamento da Terra Indigena Caicara/ Ilha de Sao Pedro do
Povo Xok6” a Funai (Fundagéo Nacional do Indio) e a Anai (Associa¢do Nacional de Acdo
Indigenista) trouxeram a tona o exemplo notdvel do Territorio Indigena Caigara e das
comunidades circundantes na prote¢do eficaz de seus territorios e recursos naturais. Essas
comunidades, com forte enraizamento em suas tradi¢gdes culturais, t€m demonstrado uma
capacidade impressionante de gerir e preservar suas terras. Isso tem sido possivel por meio de
estratégias que envolvem a implementagdo de governanga local, a formagao de parcerias com
organizacdes de conservacdo e, fundamentalmente, o reconhecimento de seus direitos

territoriais.

O reconhecimento desses direitos ndo ¢ apenas uma questdo legal, mas um passo

essencial para garantir que essas comunidades possam continuar a desempenhar seu papel
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como guardids da natureza. Em um cenario global de crescentes desafios ambientais, a
atuacdo dessas comunidades indigenas ¢ um exemplo valioso de como o respeito aos direitos

territoriais pode caminhar lado a lado com a preservagao ambiental (Santos et al., 2022).

A colaboragdo entre comunidades indigenas, governos e organizagdes nao
governamentais ¢ essencial para a conservacdo bem-sucedida. Essas parcerias podem criar
estratégias eficazes de preservacao ambiental pois, os territorios indigenas desempenham um
papel vital na conservagdo e preservacdo ambiental, mas enfrentam desafios significativos. O
reconhecimento de seus direitos territoriais € a promog¢ao da colaboracdo sdo passos
importantes para garantir um futuro sustentdvel para essas comunidades e para o meio

ambiente em geral(Junior, 2021).

2.3. Aplicagido de SIG e Sensoriamento Remoto no Mapeamento das

Fitofisionomias da Caatinga

O Sistema de Informagdo Geografica (SIG) e o sensoriamento remoto sdo tecnologias
essenciais e complementares na analise de dados espaciais, embora possuam fungdes distintas.
O “SIG” refere-se a um sistema computacional utilizado para o armazenamento, manipulagao,
analise e visualizagao de dados geograficos. Ele possibilita a execucao de operagdes como
sobreposicdo de camadas, recorte, unido e andlise espacial, permitindo que os usudrios
identifiquem 4reas de interesse, calculem &reas e perimetros, e desenvolvam modelos
preditivos (Longley et al., 2015). Dessa forma, o SIG ¢ amplamente empregado para a
geragao de mapas temadticos e a analise de padrdes espaciais, combinando dados vetoriais

(como pontos, linhas e poligonos) e raster (imagens) em camadas interativas.

Por outro lado, o “sensoriamento remoto” refere-se a obten¢ao de dados da superficie
terrestre sem a necessidade de contato direto, utilizando sensores a bordo de satélites,
aeronaves ou drones. Esses sensores captam informagdes em diferentes faixas do espectro
eletromagnético, como luz visivel, infravermelho e micro-ondas, permitindo a detec¢do de
caracteristicas como tipos de cobertura do solo, variagdes de temperatura e umidade, entre
outros aspectos ambientais (Teotia et al., 2009). As imagens capturadas por esses sensores sao
processadas e analisadas para identificar e classificar diferentes tipos de cobertura do solo,

como florestas, areas urbanas e agricolas.

Embora o “sensoriamento remoto” seja responsavel pela coleta de dados geoespaciais,
o “SIG” atua como uma ferramenta de processamento, analise e visualizacao desses dados. A

integracdo entre ambas as tecnologias ¢ amplamente utilizada em estudos ambientais,
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planejamento urbano, agricultura de precisdo e monitoramento de recursos naturais. Por
exemplo, dados obtidos via sensoriamento remoto podem ser processados no SIG para
realizar a classificagao da vegetacao e, posteriormente, combinados com outras camadas de
dados, como limites territoriais ou informacdes socioecondmicas, ampliando o potencial de

analise e suporte a tomada de decisdes (Campbell & Wynne, 2011).

O CBERS 04A desempenha um papel central no sensoriamento remoto do Brasil,
sendo uma ferramenta indispensavel para o monitoramento de recursos naturais, do uso do
solo e do meio ambiente. Langado em 2019, este satélite integra o programa de cooperagao
espacial entre Brasil e China, iniciado nos anos 1980, e marca um avango importante na
capacidade do pais de monitorar seu territério de forma autonoma. Equipado com sensores de
alta resolucdo, o CBERS 04A fornece imagens detalhadas e multiespectrais, permitindo
analises precisas sobre desmatamento, agricultura e mudancas ambientais (Martins&

Pedro,2020).

O CBERS 04A ¢ equipado com trés cameras de sensoriamento remoto, cada uma com
fungdes especificas: a WPM (WidePanchromaticMultispectralCamera) oferece imagens
pancromadticas de alta resolu¢do (2 metros) e multiespectrais (8 metros), sendo ideal para o
detalhamento de areas urbanas e identificagdo de mudangas na superficie terrestre; a MUX
(MultispectralCamera) capta imagens multiespectrais com resolu¢do de 16 metros, sendo
amplamente usada no monitoramento da vegetagdo, corpos d'dgua e uso do solo; e a IRS
(InfraredCamera), com resolugdo de 40 metros, ¢ especializada na captura de imagens no
infravermelho termal, fundamental para a deteccdo de queimadas e andlise de variagdes

térmicas, como temperatura da superficie terrestre e estresse hidrico (Sollaci, 2023 Tabela 1).

Tabela 1: Principais caracteristicas da Camera WidePanchromaticMultispectral (WPM) do satélite CBERS 04A.

Camera Multiespectral e
Pancromatica de Ampla Varredura (WPM)

Caracteristica Dado

Bandas Espectrais P (PAN): 0,45 - 0,90 pm

Banda 1(Blue): 0,45 - 0,52 um
Banda 2(Green): 0,52 - 0,59 um
Banda 3(Red): 0,63 - 0,69 um
Banda 4(NIR): 0,77 - 0,89 pm

Largura da Faixa Imageada 92 km

Resolucdo Espacial 2 m (pancromatica)
8 m (multiespectral)

Fonte: INPE (Adaptado), 2024
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As imagens capturadas pelo CBERS 04A tém aplicagdes diretas no controle do
desmatamento na Amazonia, na gestdo de areas de preservacdo e na analise de queimadas. O
satélite permite que o Brasil acompanhe de perto as transformagdes no uso da terra, utilizando
dados em tempo quase real para apoiar politicas publicas de conserva¢io ambiental. Orgios
como o INPE utilizam essas informagdes para emitir alertas e realizar fiscaliza¢des, ajudando

a preservar a biodiversidade e os recursos naturais do pais (Almeida, 2020).

Além do monitoramento ambiental, o CBERS 04A ¢ utilizado na agricultura e na
gestao de recursos hidricos, auxiliando no planejamento de culturas e na otimizacdo do uso da
agua. As imagens multiespectrais fornecem dados valiosos sobre a satde da vegetacdo, a
umidade do solo e a distribuicao de corpos d'dgua. Essa capacidade de sensoriamento remoto
possibilita uma tomada de decisdo mais precisa por parte de produtores rurais, governos e

instituicdes de pesquisa (Silva ,2014).

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina, como o Redes Neurais, o Random
Forest e o Support Vector Machine (SVM), no processamento das imagens do CBERS 04A,
amplia ainda mais sua importancia. Esses algoritmos permitem a classificacdo precisa de
diferentes tipos de uso do solo e cobertura vegetal, melhorando a acuricia das anélises e
possibilitando a deteccdo de padrdes complexos. Ao combinar imagens de satélite com
técnicas avangadas de analise de dados, o Brasil consegue desenvolver ferramentas mais
eficazes para o monitoramento ambiental e a gestdo sustentavel de seus recursos naturais

(Wolfer, 2020).

As Redes Neurais sao um tipo de modelo de ALM inspirado no funcionamento do
cérebro humano. Elas sdo compostas por camadas de neurdnios interconectados, que sdo
capazes de aprender e generalizar informagdes a partir de exemplos de treinamento (Rauber,
2005). No contexto da producao de mapas da Cobertura e do Uso da Terra, as Redes Neurais
podem ser treinadas com dados de areas ja classificadas para aprender a identificar os padrdes
que caracterizam cada tipo de vegetagao (de Oliveira Lima et al., 2023). Apos o treinamento,
as Redes Neurais podem ser utilizadas para classificar novos pontos no mapa, assim como o

Random Forest e 0 SVM.

O Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado de méaquina que utiliza multiplas
arvores de decisdo para classificar ou realizar regressdes em conjuntos de dados (Breiman,
2001). Nesse contexto, ele pode ser aplicado para a classificacdo de diferentes tipos de

cobertura vegetal em um determinado local, como florestas, pastagens, areas urbanas, entre
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outras (Sousa et al., 2023). O algoritmo analisa as varidveis ambientais, como a altura das
arvores, a densidade da vegetagdo, a precipitacdo, entre outros, para identificar os padrdes que

indicam qual tipo de cobertura vegetal estd presente em cada ponto do mapa.

O SVM ¢ uma érea da inteligéncia artificial que utiliza algoritmos para ensinar uma
maquina a aprender padrdes a partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisdes (Andrade,
2021). Na producdo de mapas daCobertura e do Uso da Terra, o “SVM” pode ser utilizado
para treinar um modelo com exemplos de diferentes areas ja classificadas, ou seja, ele aprende
a reconhecer as caracteristicas que determinam cada tipo de cobertura vegetal. Em seguida, o
modelo pode ser usado para classificar novos pontos no mapa, identificando qual tipo de

cobertura vegetal esta presente em cada local (Leite, 2021).

O uso de algoritmos, como as Redes Neurais,o Random Forest e 0 SVM na producao
de mapas de Fitofisionomias da caatinga, permitem a analise das informacdes ambientais
disponiveis para classificar diferentes tipos de vegetagao em uma regido especifica (Venturieri
et al.,1998). Essas ferramentas sdo capazes de aprender padrdes a partir de exemplos de
treinamento, permitindo a classificagdo automatica de areas desconhecidas e a producdo de

mapas precisos e atualizados.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1.  Area de estudo

A Terra Indigena Caigara/llha de Sao Pedro estd situada na bacia hidrografica do Rio
Sao Francisco, no municipio de Porto da Folha, estado de Sergipe, ocupando uma area de
4.412,20 hectares, o que corresponde a 5% da extensdo total do municipio (FUNAI 2024.
Figura 3).

Figura 3: Mapa de localizagdo da Terra Indigena Caigara/Ilha de Sao Pedro.
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3.2. Clima

O clima predominante ¢ o Tropical Semiarido, caracterizado por uma estacdo seca
bem definida e temperaturas elevadas durante todo o ano. A temperatura média anual ¢
aproximadamente 26°C, com minimas registradas em torno de 18,33°C no més de agosto e
maximas de até 35,36°C no més de abril a precipitagio anual na regido foi de
aproximadamente 446,40 mm entre outubro de 2022 e setembro de 2023. Durante esse

periodo, os meses de novembro e dezembro foram os mais chuvosos relacionado as trovoadas,
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enquanto abril e maio também apresentaram indices significativos de precipitagdo devido ao
inverno na regido. A umidade relativa do ar varia entre 50% e 70%, podendo cair para valores
proximos a 30% durante os meses mais secos e subir para 80% nos meses chuvosos (INMET,

2024).

3.3. Vegetacio

Em relagdo a vegetacdo, a Terra Indigena apresenta uma paisagem tipica do bioma
Caatinga, caracterizado por arvores e arbustos que se adaptam as condigdes de clima seco
dentre elas se destacam em abundancia, o juazeiro (Ziziphusjoazeiro), a quixabeira
(Sideroxylonobtusifolium) e a jurema preta (Acacia jurema). Nas serras predominam a
catingueira (Cenostigmapyramidale) e o pereiro (Aspidospermapyrifolium), mas também se
encontram arvores como angico (Anadenanthera colubrina), umburana-de-cambao
(Commiphoraleptophloeos), ~ umburana-de-cheiro  (Amburana  cearenses),  brauna
(Melanoxylon brauna), aroeira (Myracrodrunurundeuna) e barriguda (Ceiba glaziouii), além
de outras espécies nativas como facheiro (Pilosofereuspachycladus) e mandacaru (Cereus
Jamacaru), sendo este ultimo encontrado em abundancia na regido. As margens do rio, na
Caigara ¢ no Belém, ha arvores como o mulungu (Erythina verna), jenipapo (Genipa
americana), craibeira (Tabebuia aurea), marizeira (Calliandraspinosa), ingazeira
(Ingaedulis), goitizeiro (Moquileasalzmannii), aragd (Eugenia stipitata), entre outras

(FUNAI/ANAL 2017).
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3.4. Relevo

Quanto ao relevo, a terra indigena esta inserida em uma regido de baixas altitudes

variando de 7 a 177 metros acima do nivel médio do mar (Figura 4).

Figura 4: Imagem SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) representando o Modelo Digital da Terra Indigena
Caigara/Ilha De Sdo Pedro
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Sua drenagem ¢ caracterizada pelo escoamento das dguas em dire¢cdo ao Rio Sdo

Francisco, apresentando um relevo com declividades irregulares variando desde areas planas

até areas mais declivosas,entre 45% e 71% de declividade (Figura

Figura 5: Mapa de declividade da Terra Indigena Caicara/Ilha de sdo Pedro.
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3.5. Economia

A populagdo da terra indigena ¢ de 340 habitantes (IBGE, 2024).As principais

atividades econdmicas dentro da Terra indigena incluem agricultura, criacdo de gado e pesca.

As familias garantem a seguranca alimentar e geram excedentes para comercializagado,

alinhando a sua producdo com as variagdes sazonais. Além disso, alguns membros da

comunidade Xoco sdo funciondrios de 6rgaos publicos relacionados a satde e a educagdo. A

comunidade Xocd também obtém recursos financeiros de varios programas sociais, cOmo o

Programa de Bolsa de Familia e outros aposentados. A ocupagdo demografica esta situada ao
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longo das margens do Rio Sdo Francisco, juntamente com algumas areas de atividades
agricolas sendo diretamente influenciadas pelo rio. Ao sul da Terra Indigena existe outra area
de ocupacdo com um numero limitado de familias residentes o conhecido como ‘“Marias
Pretas” onde existem pastagens designadas para fins de criagdo de gado, tanto gado leiteiro
como gado de corte. (FUNAI/ANAL 2017).

3.6. Fluxograma metodologico

O fluxograma apresentado na “Figura 6 sintetiza todas as etapas realizadas neste
trabalho, desde a obtencdo dos dados, processamento da imagem, identificacdo das classes,

classificagdo supervisionada, validacdo da classificacao.

Figura 6: Fluxograma metodoldgico.

FLUXOGRAMA
METODOLOGICO

OBTENGAO DE PROCESSAMENTO IDENTIFICAGCAO CLASSIFICAGAO VALIDAGAO DA
DADOS DA IMAGEM DAS CLASSES SUPERVISIONADA CLASSIFICACAO

Fonte: Proprio autor, 2024

3.7. Obtencao de Dados

O mapeamento das fitofisionomias da Caatinga foi realizado com imagens de satélite e
técnicas de sensoriamento remoto. Todas os dados de sensoriamento remoto utilizados foram
reprojetados para o Datum Sirgas 2000 UTM Zona 24S.

Os limites da terra indigena foramretirados do banco de dados geoespaciais da
Coordenagdo de Geoprocessamento da FUNAI (2024). Os dados estdo disponiveis em
diversos formatos, como Shapefile, KML, XLSX, CSV e ODS, permitindo a integragdo com
diferentes sistemas.

Foram utilizadas composi¢cdes de cinco bandas espectrais de imagens do satélite

CBERS 04A Camera WidePanchromaticMultispectral(https://www.inpe.com/) do ano de
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2020. A camera WPM ¢ a principal carga util do CBERS 04A. Seu objetivo ¢ fornecer
imagens com resolu¢do panoramica de 2m e resolu¢do multiespectral de 8m simultaneamente

na orbita do satélite (Figura 7).

Figura 7 - MAPA Terra Indigena Caigara/Illha de Sao Pedro CBERS 4A sensor WPM, data de passagem
08/10/2020.
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Fonte: Adaptado INPE, 2024

Além dos dados de sensoriamento remoto descritos acima, foi utilizado o Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) derivado do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) para
determinagdo da elevagdo (metros) e da declividade (%) do terreno da Terra Indigena
Caigara/llha de sdao Pedro.

Estes dados de radar estdo disponiveis no site da Agéncia Espacial Americana (NASA)

no endereco “http://srtm.usgs.gov/data/obtainingdata.html”. Estes dados possuem resolugao
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espacial de 90 m e escala equivalente a 1:250.000. Estas informagdes secundarias foram
utilizadas apenas para realizar uma caracterizacao fisica da area.

3.8. Técnicas de Aprendizado de Maquina (métodos de classificaciio)

Foram utilizados algoritmos de aprendizado de maquina (Machine Learning) que sdo
apresentados em estudos de classificagdo supervisionada em diferentes regides climaticas
(Segal, 2004; Gleason; Im, 2012; Xi et al., 2020; Li et al., 2020; Pourghasemi et al., 2020). Os
algoritmos testados incluiram Random Forest (RF), Redes Neurais Artificiais (RN) e Support
Vector Machine (SVM).

O processo de classificacdo supervisionada das imagens do satélite CBERS 4A WPM
foi conduzido e desenvolvido na linguagem de programacao estatistica e grafica do software
R (versdo 3.6.2), utilizando-se de regressdes nao paramétricas e consonancia (Hong et al.,
2020).

Para a obtengdo dos dados, foram empregados os pacotes: (i) raster, que possui
implementos basicos e funcdes de alto nivel para manipulagdo de dados raster, como os dados
Landsat (Hijmans, 2020); (ii) caret, sigla para treinamento de regressdes e classificagdes, que
converte fungdes e classes treinadas em matrizes de confusdo, além de criar graficos de
classificagdo e modelos de regressdo (Kuhn, 2020); (iii) rgdal, uma biblioteca que armazena
dados geoespaciais (Bivand, 2020); (iv) RandomForest, baseado no método de florestas
aleatorias de Breiman (2001) (Liaw, 2018); e (v) nnet, utilizado para redes neurais artificiais
avancadas com uma uUnica camada para modelos logisticos lineares multinomiais (Ripley;
Venables, 2020).

Esses pacotes, como caret e raster, também foram uteis na espacializagdo das
fitofisionomias da Caatinga, a partir dos modelos e equagdes aplicadas nos algoritmos RF,

SVM e RN.

3.8.1. Amostras de treinamento
Foram selecionadas manualmente, a partir da imagem CBERS 04A, aproximadamente
1300 amostras pontuais de treinamento para cada fitofisionomia da caatinga pré-identificado
visualmente na imagem e levantamento de campo (Figura 8). Na fase de treinamento do RF,

70% dos dados foram considerados e na fase de validacao, 30 %.
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Figura 8 - Distribui¢@o espacial das amostras pontuais de treinamento para cada fitofisionomia da Caatinga.
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3.8.2. Random Forest (RF)
Foi utilizado o método de classificagdo supervisionada Random Forest (RF) (Breiman,
2001). O algoritmo RF foi executado no pacote caret do software R (Kuhn 2020) a partir do
codigo implementado por Alba et al (2020).

3.8.3. Support Vector Machine (SVM)
No presente trabalho foi utilizado a fung¢dao kernel RBF, que permite resolver
problemas de separacdo ndo linear, projetando-os para um espago de maior dimensdo. Ao

utilizar essa fun¢do, foi ajustado corretamente dois pardmetros: o gamma (y) e o fator de
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penalidade (C) (Oliveira Junior, 2010). Foi utilizado o método one-against-one, que envolve a
criacdo de diversos classificadores (Borges, 2003), resultando na constru¢ao de k (k—1)/2

classificadores SVM, onde k ¢ o nimero de classes (Lorena e Carvalho, 2007).

3.8.4. Redes Neurais (RN)

A abordagem aqui descrita utiliza redes neurais para extrair conhecimento de um
conjunto de dados previamente validado, composto por diferentes fitofisionomias da caatinga.
Neste estudo, empregamos o pacote NNET (Venables, W. N. & Ripley, B. D. 2002) da
linguagem R para implementar uma rede neural do tipo perceptron multicamadas, com uma
camada oculta.

3.9. Classes Mapeadas

Foram consideradas para classificacdo das técnicas de aprendizado de maquina cinco
fitofisionomias: Savana Estépica Florestada(Figura 9A), Savana Estépica Parque (Figura 9B),
Savana Estépica Arborizada (Figura 10A), Savana Estépica Florestada + maci¢o de Jurema:
area semelhante a Savana Estépica Florestada, mas com predominancia da jurema
apresentando caracteristica de cor diferente (Figura 10B),Agricultura(Figura 11A); Savana
Estépica Gramineo-Lenhosa(Figura 11B). As classes de fitofisionomias da Caatinga foram

definidas de acordo os critérios estabelecidos no Manual técnico da vegetacao (IBGE, 2012).

Figura 9: Fotos da vegetacdo da Terra Indigena Caicara/Ilha de Sdo Pedro correspondente as classes
Savana Estépica Florestada (A) e Savana Estépica Parque (B)

Fonte: Proprio autor, 2024
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Figura 10 - Fotos da vegetag@o da Terra Indigena Caigara/Ilha de Sao Pedro correspondente as classes
Savana Estépica Arborizada (A) e Savana Estépica Florestada + Macico De Jurema (B)

Fonte: Proprio autor, 2024

Figura 11 - Fotos da vegetagdo da Terra Indigena Caigara/Ilha de Sdo Pedro correspondente as classes
Agricultura (A) E Savana Estépica Gramineo-Lenhosa (B)

Y.y

BT F ":r

Fonte: Proprio utor, 2024
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A Figura 12 mostra as diferentes fitofisionomias mapeadas na imagem CBERS 4A

composicao RGB e sua respectiva foto no campo.

Figura 12 - Diferentes fitofisionomias mapeadas na imagem CBERS 4A composi¢cdo RGB ¢ sua respectiva foto
no campo.

IMAGEM RGB FOTO

Savana Estépica Florestada

Savana Estépica Parque

Savana Estépica Arborizada

Savana Estépica Florestada
+ macigo de Jurema

Savana Estépica
Gramineo-Lenhosa

Fonte: Proprio Autor
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3.10. Software utilizados

Todas as informacgdes espaciais descritas acima foram processadas no SIG livre Qgis
(Development Team, 2020). A classificagdo das imagens e andlises estatisticas descritas foram

realizadas no software livre R (R Core Team, 2020).

3.11. Validacao da classificacido

A 1tltima etapa da classificagdo digital de imagens corresponde a avaliagdo da
qualidade dos classificadores. A validacdo da classificagdo foi realizada a partir da matriz de
confusdo uma tabela que ¢ utilizada para avaliar o desempenho de um modelo de
classificacdo, através da comparacdo das previsdes do modelo com os valores reais
fornecendo uma visdo detalhada de como o modelo estd saindo, sendo fundamental para
calcular as métricas de desempenho “Exatidao do usuario (Eu), Exatiddo do Produtor (Ep),

Acuracia (Exatiddo Global), osindices de Kappa e de Tau”.

A Exatiddo do usuario e a Exatiddo do Produtor sdo métricas importante utilizadas na
validacdo de classificagdes supervisionada principalmente em estudos de sensoriamento
remoto e analisa de imagens, pois elas ajudam a entender a precisao da classificacdo ¢ a

qualidade dos dados produzidos (Congalton et al, 1991).

A acurdcia ¢ uma métrica simples que mede a propor¢ao de previsdes corretas feitas
pelo modelo em relagdo ao total de previsoes, ela determina o grau de exatidao quantificando
o nivel do erro entre o valor desejado e o valor real, ou seja, quanto maior a acuracia mais

auténtico a classificagdo sera.

A analise da qualidade dos classificadores foi determinada a partir do indice Kappa
que ¢ uma métrica de concordancia que fornece uma ideia do quanto as observacdes se
diferenciam daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando-nos assim o quao legitimo sdo as

interpretagdes.

Os valores do indice de Kappa variam de 0 a 1 (Tabela 1), sendo que, quanto mais
proximo de 1 representa uma maior concordancia entre os pontos de referéncia e as categorias

classificadas (Congalton et al, 1991).

O indice de Tau ¢ similar ao indice de Kappa foi utilizado para avaliar a concordancia
entre as previsdes do modelo de classificagdo supervisionada e as classificagdes reais, sendo

adequado para dados ordinais (Congalton et al, 1991).
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Esse coeficiente mede a consisténcia entre os rankings, onde valores proximos a 1
indicam forte concordancia, 0 indica auséncia de correlagdo, e valores proximos a -1 indicam
discordancia. O Tau de Kendall permite uma avaliagdo robusta em cendrios onde a ordem das

classes ¢ relevante(Souza, 2020).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da andlise da matriz de confusdo, observou-se que a identificagdo das
fitofisionomias por meio do algoritmo Redes Neurais (Tabela 2) englobou menor valor da
exatiddo do usudrio na classificacdo da classe agricultura (53,8%), com muita mistura com as
classes Savana Estépica Parque e Savana Estépica Gramineo-Lenhosa. Tanto o algoritmo
Randon Forest (Tabela 3) quanto o Support Vector Machines(Tabela 4) apresentaram menor
valor de exatidao do produtor para a classe agricultura, com maior confusdo com a Savana
Estépica Parque e a Savana Estépica Gramineo-Lenhosa.Provavelmente isso ocorre, pois estas
areas sdo formadas por vegetacdo de arbustos e pequenas arvores, geralmente da mesma
espécie, e com uma distribuicdo bastante espacada, e area ocupada por vegetacdo herbacea

baixa, sendo distinta por um extenso tapete de gramineas.



Tabela 2 - Matriz de confusdo dos algoritmos Redes Neurais da classificacao das fitofisionomias da Caatinga.

REDES NEURAIS

Savana Savana
CLASSES Estépica Estépica

Florestada Parque

Savana Estépica
Florestada

146

Savana Estépica
Parque

65

Savana Estépica
Arborizada

Savana Estépica
Florestada + macigo de
Jurema

Agricultura 11

Savana Estépica
Gramineo-Lenhosa

2

total 146 82

Savana
Estépica
Arborizada

35

43

Savana Estépica
Florestada +
macico de
Jurema

48

54

Agricultura

21

23

Savana Estépica
Gramineo-
Lenhosa

10

27

45

total

146

83

47

49

39

29

393

eu

100%

78,3%

74,5%

97,9%

53,8%

93,1%

100%

79,3%

81,3%

88,9%

91,3%

60%

*eu: exatiddo do usudrio; ep: exatiddo do produtor.

Fonte: Proprio autor, 2024



Tabela 3 - Matriz de confusdo dos algoritmos Random Forest da classificacao das fitofisionomias da Caatinga.

RANDON FOREST
CLASSES Estépica Estépica p! ) & Gramineo- total eu ep
Arboriza macigo de a
Florestada Parque Lenhosa
da Jurema
Savana Psicpica 146 146 100% 100%
orestada
Savana Estépica Parque 76 1 2 3 82 92,7% 92,7%
savana Esiepica | 41 1 43 95,3% 95,3%
rborizada
Savana Estépica
Florestada + macico de 54 54 100% 100%
Jurema
Agricultura 19 19 100% 82,6%
ovama Esepct 5 1 2 41 49 83,7% 91,1%
ramineo-Lenhosa
total 146 82 43 54 23 45 393

*eu: exatiddo do usudrio; ep: exatiddo do produtor.

Fonte: Proprio autor, 2024



Tabela 4 - Matriz de confusdo do algoritmo support vector machine da classificagdo das fitofisionomias da Caatinga

39

SUPPORT VECTOR MACHINES

CLASSES

Savana Estépica
Florestada

Savana Estépica Parque

Savana Estépica
Arborizada

Savana Estépica
Florestada + macigo de
Jurema

Agricultura

Savana Estépica
Gramineo-Lenhosa

total

Savana
Estépica
Florestada

146

146

Savana
Estépica
Parque

70

82

Savana
Estépica
Arborizada

37

43

Savana Estépica
Florestada +
macigo de
Jurema

50

54

Agricultura

14

23

Savana Estépica
Gramineo-Lenhosa

34

45

total

147

86

43

51

17

49

393

eu

99,3%
81,4%

86%

98%

82,4%

69,4%

100%
85,4%

86%

92,6%

60,8%

75,5%

*eu: exatiddo do usudrio; ep: exatiddo do produtor.

Fonte: Proprio autor, 2024
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Os resultados obtidos revelam que os trés algoritmos de classificagcdo supervisionada
demonstraram uma acuracia superior a 80%, conforme a categorizacdo de Congalton (1991).
Os Indices de Kappa associados a tais resultados apontam para uma classificagdo excelente.
Notavelmente, o algoritmo Randon Forest (RF) se destacou, exibindo um desempenho
superior na classificacdo das fitofisionomias da Caatinga no territorio Indigena Caicara/Ilha
de Sdo Pedro, com uma acuracia de 0,9593, indice de Kappa de 0,9472 e Indice de Tau de
0,9511 (Tabela 5) e com as classes 1 (Savana Estépica Florestada) e 4 (Savana Estépica
Florestada + maci¢o de Jurema) apresentando melhores desempenho em niimero de amostra
corretamente classificada nas respectivas classes de acordo com a exatiddo do usuério e a

exatiddo do produtor (TABELA 2).

Tabela 5- Resultados da Acuracia, Indice De Kappa e indice De Tau de Acordo com os Classificadores.

CLASSIFICADORES ACURACIA INDICE DE Kappa INDICE DE Tau

RN 0,8702 0,8322 0,8443
RF 0,9593 0,9472 0,9511
SVM 0,8931 0,8610 0,8718

Fonte: Proprio autor, 2024

O segundo melhor desempenho entre os algoritmos foi o Support Vector Machines
(SVM), com uma acurécia de 0,8931, indice Kappa de 0,8610 e indice Tau de 0,8718. O
algoritmo Redes Neurais (RN) que apresentou um desempenho inferior dentre os trés
algoritmos avaliados, sendo 0,8702; 0,8322 e 0,8443 para os indices de exatidao global,

Kappa e Tau respectivamente (Tabela 3).

Apesar de todos os algoritmos testados apresentarem bons resultados, o algoritmo RF
se difere significativamente dos demais, expressando resultados superiores quando aplicado a
identificacdo de padrdes espaciais na vegetacdo de Caatinga na terra indigena, apresentando

uma melhor variagao dos padrdes espectrais da Cobertura e do Uso da Terra.

O algoritmo Random Forest tem se destacado em estudos de mapeamento de cobertura
e uso da terra devido ao seu desempenho superior em comparagdo com outros métodos de
classificacdo supervisionada. Por exemplo, Medeiro (2018) revisou diversas aplicagdes do
Random Forest em sensoriamento remoto ¢ destacou sua eficacia em fornecer classificagdes
precisas e robustas devido a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados e

variaveis correlacionadas. “da Cruz & Oliveira”. (2021) também compararam o Random
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Forest com outros algoritmos e concluiram que ele oferece uma melhor precisdo na
classificagdo de cobertura e uso da terra urbana, o que ¢ atribuido a sua resisténcia ao sobre
ajuste e a sua habilidade de modelar relagdes complexas entre as varidveis de entrada. Além
disso, Caon et al. (2019), demonstraram que o Random Forest supera outros métodos na
classificagdo de imagens de satélite, sendo particularmente eficaz em cendrios com dados
ruidosos e heterogéneos. Esses estudos evidenciam a superioridade do Random Forest em

contextos de mapeamento de cobertura e uso da terra, destacando sua robustez e precisao.

De forma similar ao que foi observado no estudo de Alba et al. (2022), onde o
algoritmo Random Forest (RF) se destacou na identificagdo das fitofisionomias da Caatinga
em Petrolina-PE utilizando imagens do satélite Landsat 8, o presente estudo também
evidenciou a superioridade do RF. Com um desempenho superior aos demais algoritmos
testados, como Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais, o RF apresentou acuracia
mais elevada e maior indice Kappa. Isso demonstra a robustez desse algoritmo na
classificagdo de areas com vegetacdo sazonalmente seca, como a Caatinga, corroborando sua

eficiéncia tanto em areas urbanas quanto em territorios indigenas

A Figura 13 mostra o mapa com a quantificagdo da area pertencente aos tipos de
classes de acordo com a fitofisionomia da caatinga obtido através do algoritmo Randon
Forest, separados em seis classes: 1211,5 ha de Savana Estépica Florestada; 518,4 ha de
Savana Estépica Parque; 1260,0 ha de Savana Estépica Arborizada; 626,8 ha de Savana
Estépica Florestada + macigo de Jurema; 26,4 ha de Agricultura; 78,4 ha de Savana Estépica

Gramineo-Lenhosa.
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Figura 13: Mapa de Fitofisionomias gerado pelo classificador Randon Forest na Terra Indigena Caigara / Ilha de
Sdo Pedro.
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Fonte: Proprio autor, 2024

NaFigura 14 os resultados revelam que a maior parte da Terra Indigena Caicara/llha de
Sdo Pedro ¢ composta por areas de Savana Estépica Arborizada (33,86%) e Savana Estépica
Florestada (32,55%), totalizando mais de 66% do territdrio sob vegetacdo nativa. A Savana
Estépica Florestada + macico de Jurema também ¢ significativa, ocupando 16,84%. A
comunidade indigena ¢ fundamental na preservacao dessas areas, utilizando seu conhecimento
ancestral para proteger ecossistemas essenciais. Com a agricultura ocupando apenas 0,71% da

area, demonstram um manejo sustentdvel dos recursos naturais, garantindo a preservacao da
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biodiversidade e dos ciclos hidricos. Assim, a atuagdo da comunidade indigena ¢ vital para
equilibrar praticas tradicionais com a conservacdo ambiental, assegurando a sustentabilidade

da regido.

Figura 14 - Porcentagem de Fitofisionomias gerada pelo classificador Randon Forest na Terra Indigena Caigara /
Ilha de Sdo Pedro.

CLASSES MAPEADAS
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Fonte: Proprio autor, 2024

5. CONCLUSAO

Este estudo revelou a superioridade do algoritmo Random Forest no mapeamento das
fitofisionomias da Terra Indigena Caicara/llha de Sao Pedro, destacando-o como o mais eficaz
entre os métodos testados. Com uma acuracia superior a 95%, o Random Forest demonstrou
sua capacidade de classificar com precisao as diferentes formacdes vegetais da Caatinga,
superando os algoritmos Support Vector Machine e Redes Neurais. Essa eficiéncia, aliada ao
manejo sustentavel da comunidade indigena Xokd, reforca o papel vital das terras indigenas
na preservacao do bioma, evidenciando a importancia da protecdo dessas areas para a

conservagdo da biodiversidade e o equilibrio ambiental no estado de Sergipe.
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