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RESUMO

O geoprocessamento é uma ferramenta essencial na Engenharia Civil, desempenhando um papel crucial
na coleta, andlise e interpretacdo de dados geoespaciais para o planeamento e execucdo de projetos. O
uso dessa ferramenta também pode contribuir para estudos de desmatacdo. O ano de 2022 teve um
aumento significativo de 22,3% no nimero de alertas de desmatagao no Brasil em comparagdo com o ano
anterior, resultando na identificacao, validacao e refinados de um total de 76.193 alertas. Este aumento
alarmante destaca a urgéncia de um monitoramento ambiental eficaz e proactivo para promover a¢oes
concretas no controle da desmatagdo, preservando os recursos naturais preciosos do pais. Nesse
contexto, o presente trabalho almeja demonstrar o potencial do Google Earth Engine como uma
ferramenta fundamental para a coleta e andlise de dados relacionados a desmatacdo. Foi desenvolvido
um script, por meio da plataforma do Google Earth Engine, com o intuito de extrair imagens provenientes
do satélite Landsat 8 e realizar a classificagcdo supervisionada de areas suscetiveis a desmatac¢do na cidade
de Labrea, situada no estado do Amazonas. Os resultados derivados da classificacdo supervisionada foram
submetidos a uma analise e comparados com os dados provenientes da plataforma Mapbiomas Alertas.
Essa abordagem permitiu constatar que o Google Earth Engine, empregando em grande parte algoritmos
de Inteligéncia Artificial, oferece resultados confidveis, mesmo mostrando diferencas em sua comparagao

com o Mapbiomas Alertas.

Palavras-chave: Google Earth Engine; Desmatagao; Classificagao Supervisionada
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ABSTRACT

Geoprocessing is an essential tool in Civil Engineering, playing a crucial role in the collection, analysis and
interpretation of geospatial data for project planning and execution. The use of this tool can also
contribute to deforestation studies. The year 2022 had a significant 22.3% increase in the number of
deforestation alerts in Brazil compared to the previous year, resulting in the identification, validation, and
refined of a total of 76,193 alerts. This alarming increase highlights the urgency of effective and proactive
environmental monitoring to promote concrete actions to control deforestation, preserving the country's
precious natural resources. In this context, this work aims to demonstrate the potential of Google Earth
Engine as a fundamental tool for collecting and analyzing data related to deforestation. A script was
developed, using the Google Earth Engine platform, with the aim of extracting images from the Landsat 8
satellite and carrying out the supervised classification of areas susceptible to deforestation in the city of
Labrea, located in the state of Amazonas. The results derived from the supervised classification were
subjected to an analysis and compared with data from the Mapbiomas Alertas platform. This approach
allowed to verify that Google Earth Engine, largely employing Artificial Intelligence algorithms, offers

reliable results, even showing differences in its comparison with Mapbiomas Alertas.

Keywords: Google Earth Engine; Deforestation; Supervised Classification
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO DO GEOPROCESSAMENTO

O geoprocessamento é uma ferramenta essencial na Engenharia Civil, desempenhando um papel crucial
na coleta, andlise e interpretacdo de dados geoespaciais para o planeamento e execugdo de projetos. Essa
disciplina, que combina informac&es geograficas com tecnologia da informacgao, tem se tornado cada vez
mais indispensavel na busca por solucbes eficientes e sustentaveis para os desafios enfrentados pelos

profissionais da area (CISER,2023).

A capacidade de visualizar dados geograficos de forma integrada proporciona aos engenheiros civis uma
compreensao mais abrangente e detalhada do ambiente em que estao trabalhando. O uso de sistemas
de informacdo geografica (SIG) permite a analise espacial, auxiliando na identificacdo de padrdes e na
tomada de decises informadas. Isso é particularmente relevante em projetos de infraestrutura, onde a

localizagdo e a topografia desempenham um papel crucial (CISER, 2023; LIMA, 2022).

O planeamento urbano é uma area em que o geoprocessamento se destaca. Ao considerar fatores como
zoneamento, acessibilidade e distribuicao populacional, os engenheiros civis podem desenvolver projetos
gue promovam o crescimento sustentavel das cidades. A andlise espacial também é valiosa na
identificacdo de areas de risco, como regiGes propensas a deslizamentos de terra, enchentes ou outros
desastres naturais. Essa informacdo é vital para o desenvolvimento de estratégias de prevencdo e

mitigacdo de riscos (FARINA, 2006; FERREIRA, 2011).

Na gestdo de recursos hidricos, o geoprocessamento desempenha um papel crucial na avaliacdo e
monitoramento de bacias hidrogréaficas. A capacidade de mapear a distribuicdo da agua, analisar a
qualidade e prever mudancas sazonais permite um gerenciamento mais eficaz dos recursos hidricos. Isso
é fundamental em um contexto de mudancgas climaticas, em que a escassez de dgua e eventos climaticos

extremos se tornam mais frequentes (NUCLEO DE HIDROMETRIA, 2023; AMARAL, 2017).

Além disso, o geoprocessamento é uma ferramenta valiosa na construcdo e manutencdo de rodovias,
ferrovias e outras infraestruturas de transporte. A analise de dados geoespaciais facilita o projeto de rotas

eficientes, considerando fatores como topografia, trafego e impacto ambiental. A manutencdo preditiva,
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baseada em dados geograficos, também contribui para prolongar a vida util das infraestruturas, reduzindo

custos e minimizando interrupcdes (GRANDEZZI et al., 2016).

1.2 CONSIDERAGOES INICIAIS

Analisando os meios de utilizacdo de ferramentas de geoprocessamento, este trabalho tem o intuito de
utilizar desta ferramenta para um estudo de caso de desmatacdo. A desmatacdo é associada geralmente
a supressdo parcial ou completa da vegetacdo florestal nativa de uma determinada regido. A Mata
Atlantica, Mata Araucdria, Caatinga, o Cerrado, o Pantanal e a Floresta Amazbnica sdo os seis tipos de
vegetacdo existentes no Brasil, (podendo ter outras divisdes e denominacdes) e a desmatagdo destas

florestas é algo que acontece desde a colonizacdo implementada pelos portugueses (PENA, 2022).

Cerca de 60% da 4rea da Floresta Amazonica se encontra no Brasil, distribuida nos estados do Amazonas,
Acre, Amapa, Rondodnia, Pard e Roraima, tendo neste espa¢o 38% de florestas densas, 36% de florestas
ndo densas, 14% de vegetacdo aberta e 12% da drea ocupada por vegetagdo secundaria e atividades
agricolas. Atualmente a Floresta Amazbnica é a que vem sofrendo mais com o crescimento da
desmatacdo, tendo como um dos principais motivos a expansao das fronteiras agricolas do pais (LEITE,
2022). Como indicado na Figura 1.1, a “Amazobnia e Cerrado juntos representaram 90,1% da area
desmatada do pais. Quando somada a Caatinga, os trés biomas responderam por 96,9% das perdas”

(MAPBIOMAS, 2023, pg. 12).

Dentro do bioma da Floresta Amaz0nica, esta a Amazoénia Legal instituida pelo governo brasileiro em
1953, que corresponde a cerca de 59% do territério brasileiro com uma area de 5.015.067,86 km2. A
Amazonia Legal engloba, além dos estados da area da Floresta Amazoénica, mais trés estados brasileiros,
o Mato Grosso, Tocantins e parte do territério do Maranhdo, como mostrado na Figura 1.2 (Desafios do

desenvolvimento, 2008; INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA (IBGE), 2021).

A desmatacdo é algo que vem crescendo ao longo dos anos e em 2022 foram identificados, validados e
refinados 76.193 alertas de desmatacdo no Brasil, totalizando 2.057.251 ha, tendo um aumento de 22,3%
relativo ao ano de 2021. Sendo a agropecuaria o principal vetor de desmatagao, respondendo por 95,7%
de todas as alertas validadas, os estados brasileiros que tiveram o maior nimero de areas desmatadas
em 2022 encontram-se na Amazobnia Legal, com 456.702 ha no Pard e 274.184 ha no Amazonas
(MAPBIOMAS, 2023). Se a desmatacdo continuar no ritmo de crescimento que esta atualmente, corre-se

o risco de 40% da Amazodnia Legal estar desflorestada até 2050 (SANTOS, 2021).
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CAPITULO 1
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Figura 1.1 - Mapa dos alertas de desmatacdo no Brasil em 2022 (MAPBIOMAS, 2023).
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Figura 1.2 - Mapa da Amazonia Legal (INPE, 2023).
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INTRODUCAO

Segundo o MapBiomas (2022), o monitoramento é peca central para que sejam tomadas a¢Ges para o
controle da desmatacao e o Brasil possui pelo menos 11 sistemas que geram dados para o monitoramento
da desmatacdo (MAPBIOMAS, 2022). DETER, PRODES, Sistema que Utiliza Satélites Landsat (GLAD), JJ-
Fast, MapBiomas Alerta, Sistema de alerta mensal (SAD), Sistema Integrado de Alerta de Desmatacao
(SIAD), Sistema Integrado de Alerta de Desmatacdo (SIPAMSar), Sistema por Indicacdo por Radar de
Desmatacdo (SIRAD-X) e PrevislA, sdo alguns desses sistemas de monitoramento de desmatacgdo

existentes no Brasil (BOURSCHEIT, 2022).

Em 1996, a Medida Provisdria 1.511 do Cdodigo Florestal foi editada, ampliando as restricGes das areas da
reserva legal (dreas com vegetacao dentro das propriedades que nao podem ser desmatadas) para 80%
em florestas e reduzindo para 35% no Cerrado dentro da Amazonia Legal. Porém em 2021 apenas 1,34%
dos alertas obtidos, ou seja, 936 alertas, atenderam as regras de legalidade da Reserva Legal, gerando

assim um nivel de ilegalidade de desmatagdo no pais de cerca de 98% (LEIl, 2017; MAPBIOMAS, 2022).

1.3 OBIETIVO

Em prol de contribuir no processo de monitoramento de desmatacdes, este trabalho tem como objetivo
um estudo de caso da desmatacdo na cidade de Labrea no Amazonas, com o uso do Google Earth Engine

para fazer o levantamento de dados.

Neste estudo de caso sera feita a verificacdo, através da classificacdo supervisionada, dos potenciais locais
com desmatacdo na cidade em estudo, para o més de julho de 2022. E sera feita a comparagdo com os

dados de desmatacdo disponibilizados na plataforma e no relatério do Mapbiomas.

1.4 RErFerReNCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo explicados termos e conceitos necessarios para o melhor entendimento da proposta

de estudo descrita neste trabalho.

1.4.1 SENSORIZAGAO REMOTA, SATELITES E BANDAS

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2022), Vale et al. (2018) e Jensen
(2009), a sensorizagdo remota é uma tecnologia para aquisicdo de informacdes de alguma propriedade
de um objeto, fenébmeno ou area, sem ter contato fisico com o que esta sendo analisado. Sendo assim
uma ferramenta importante para o conhecimento da superficie terrestre e para medir e monitorar

atividades humanas na Terra.
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As informacGes sdo obtidas através de radiacdo eletromagnética (REM), geradas por fontes passivas ou
ativas, que em junc¢do com sensores acoplados em aeronaves ou satélites coletam e registam a reflexdo
gerada pelo objeto em estudo (Figura 1.3). Esses sensores permitem que sejam obtidas informacgdes sobre

diferentes aspetos da superficie terrestre, como a cobertura vegetal, a topografia e a umidade do solo

(VENTURIERI, 2007; RUDORFF, 2022; PESSOA et al., 2019; STEFFEN, 2022).

A frequéncia continua dessa radiacdo é representada pelo espectro magnético, que sdo bandas com
diferentes comprimentos de onda que abrangem espectros visiveis e invisiveis ao olho humano (ver Figura
1.4). O comprimento visivel é dividido em trés faixas, sendo elas azul, verde e vermelha. Entre outras
bandas também notdveis, mas fora do comprimento visivel,
ultravioleta e raios X. permitindo que sejam obtidas informacdes sobre diferentes aspetos da superficie

terrestre, como a cobertura vegetal, a topografia e a umidade do solo. (VENTURIERI, 2007; RUDORFF,

fonte de energia
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energia

incidente energia

refletida

/'energia emitida
/I pela superficie

Figura 1.3 - Coleta de dados por meio da Sensorizacdo Remota orbital (Florenzano, 2011).

2022; PESSOA et al., 2019; STEFFEN, 2022).
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INTRODUCAO

A sensorizacdo remota é amplamente utilizado em diversas areas, como agricultura, geologia, cartografia,
meteorologia e planeamento urbano. Na agricultura, por exemplo, ele é utilizado para monitorar o
crescimento das plantas, identificar areas com deficiéncia de nutrientes e detetar pragas e doencas. Na
geologia, ele é utilizado para mapear a superficie terrestre, identificar areas com potencial mineral e
estudar a dindmica das placas tecténicas. Na cartografia, ele é utilizado para produzir mapas precisos e
atualizados. Na meteorologia, ele é utilizado para prever o tempo e monitorar eventos climaticos
extremos. E no planeamento urbano, ele é utilizado para monitorar o crescimento das cidades, identificar

areas com risco de deslizamentos de terra e planejar o uso do solo.

Entre as tecnologias que podem ser utilizadas para a sensorizacdo remota, estdo os sensores acoplados
aos satélites artificiais que se encontram em érbita hoje em dia. Essa tecnologia apresenta uma vantagem
ao fazer a sensorizagdo remota, pois com ela é possivel atuar no espectro visivel, podendo assim trabalhar

com imagens coloridas (RUDORFF 2022; PESSOA et al., 2019).

O Landsat-8 é um modelo de satélite artificial que possui dois sensores, o Operational Land Imager (OLI)
e o Thermal Infrared Sensor (TIRS) e onze bandas espectrais (Tabela 1.1). As bandas 4, 3 e 2 sdo as bandas
Red, Green, Blue (RGB), que juntas fazem a combinacdo das cores verdadeiras (KOGUT, 2022). Este satélite
faz o mapeamento de uma regido a cada 16 dias, sendo esse seu tempo de revisita (EMPRESA BRASILEIRA

DE PESQUISA AGROPECUARIA, 2022).

Tabela 1.1 - Especificacdes das bandas espectrais dos sensores OLI e TIRS do Landsat-8 (Empresa

Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) — adaptado, 2022).

Sensor Bandas Espectrais Resolugao Espectral E:;:::Iéo
(B1) COSTAL 0.433-0.453 pm
(B2) AZUL 0.450 - 0.515 pm
(B3) VERDE 0.525 - 0.600 pm
(B4) VERMELHO 0.630- 0.680 um 30m
OLI (Operational Land Imager) | (B5) INFRAVERMLHO PROXIMO |0.845 - 0.885 pum
(B6) INFRA. MEDIO 1.560 - 1.660 um
(B7) INFRA. MEDIO 2.100 - 2.300 pum
(B8) PANCROMATICO 0.500 - 0.680 pm 15 m
(B9) Cirrus 1.360-1.390 um 30m
(B10) LWIR - 1 10.30 - 11.30 um
TIRS (Thermal Infrared Sensor) (B11) LWIR - 2 11.50 - 12.50 pum 100m
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CAPiTULO 1

1.4.2 COMPOSICAO DE BANDAS E CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA

“Os materiais superficiais naturais como a vegetacdo, a agua e o solo descoberto, refletem diferentes
proporg¢des de energia nas por¢oes do espectro eletromagnético do azul, do verde, do vermelho e do
infravermelho préoximo” (JENSEN, 2009, pg. 134) e com a quantidade de reflexdo em cada um desses
materiais em diferentes comprimentos de ondas, é possivel esbocar assinaturas espectrais (JENSEN,

2009).

Para a vegetacdo, a absor¢do de energia no espectro vermelho é de 91% por conta de seu processo de
fotossintese, por este motivo ha pouca energia refletida no comprimento do espectro vermelho. Porém
a faixa espectral do infravermelho proximo (NIR) tem um comportamento oposto, pois a estrutura celular
das folhas reflete muita energia neste comprimento de onda, tendo uma reflexdao de aproximadamente
28% da energia no comprimento de onda em vegetacdo saudavel (ver Figura 1.5) (JENSEN, 2009;

RUDORFF, 2022).
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Figura 1.5 - Energia refletida por objetos na superficie terrestre (assinatura espectral) (Florenzano,

2011).

E possivel selecionar bandas com caracteristicas especificas para criar uma imagem mais facil de analisar,
de acordo com as necessidades de cada estudo. Essa selecdo é denominada combinacdo de bandas e
permite que o espectro ndo visivel ao olho humano seja representado nas cores RGB, como visto na Figura
1.5. A combinacgdo pode ser feita de varias maneiras como, por exemplo, em locais com alguma existéncia
de vegetacdo é possivel ter uma visualizacdo mais nitida de florestas/vegetacdo se utilizar da combinacdo
das bandas de cor azul, com a banda 2, a cor verde com a banda 3 e a cor vermelha do infravermelho
proximo (NIR, do inglés Near InfraRed) com a banda 5. O uso da banda NIR permite uma visualizacdo mais
nitida da vegetacdo, pois a reflexdo das plantas no intervalo do infravermelho proximo é alta
(KOGUT,2022; RUDORFF, 2022; EUROPEAN SPACE AGENCY, 2023). Por este motivo, na Figura 1.6 é

possivel visualizar os locais com vegetac¢do na coloragdo vermelha.
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Figura 1.6 - Combinacdo de bandas (Kogut, 2022).

“A classificagdo de imagens digitais consiste em identificar nas mesmas, os diferentes alvos, fendmenos
ou feicBes que apresentam padrdes espectrais similares e atribui-los a uma determinada classe ou tema”

(VENTURIERI, 2007, pg.78).

Existem dois tipos para a abordagem de classificacdo multiespectral. A classificacdo supervisionada e a
classificagdo ndo-supervisionada, sendo a classificacdo supervisionada um procedimento bastante
utilizado para fazer analises quantitativas de imagens obtidas por sensorizacdo remota, representando

tipos especificos de cobertura terrestre (CROSTA, 2002; SANTOS et al., 2021).

A classificagdo supervisionada é uma técnica de processamento de imagens que permite a identificacdo
de objetos em uma imagem com base em um conjunto de amostras previamente rotuladas. Essas
amostras sdo usadas para treinar um algoritmo de aprendizado de maquina que, posteriormente, é capaz

de classificar novos objetos em uma imagem (FILHO, 2005; GOMES, 2007).

Existem diversos métodos de classificacdo supervisionada, cada um com suas prdprias caracteristicas e
aplicagGes. Entre os métodos de classificacdo supervisionada mais utilizados, pode-se citar arvores de
decisdo, método que utiliza uma estrutura de arvore para representar as decisdes que levam a
classificagdo dos objetos, como o método Classification and Regression Trees (CART) que utilizada de uma
estrutura de arvore, o Random Forest (RF) que utiliza um conjunto de arvores de decisdo para realizar a
classificacdo e o Gradient Tree Boost (GTB) que é um método que utiliza um conjunto de arvores de
decisdo, mas ao contrario do RF, ele utiliza uma abordagem de boosting para melhorar a precisdo da

classificagdo (item 1.4.3) (REBOUCAS, 2009; CECHIM, 2023).

Outro tipo de método é o da regressao logistica, método que utiliza uma funcao logistica para modelar a
relacdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente, o método de maquinas de vetores de

suporte, que utiliza um hiperplano para separar as classes de objetos, redes neurais, método que utiliza
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uma rede de neurdnios artificiais para modelar a relacdo entre as variaveis independentes e a variavel
dependente e k-vizinhos mais préximos, método que classifica um objeto com base nas classes dos “k”
objetos mais proximos a ele. Cada método, independente da técnica utilizada, procura encontrar o melhor
relacionamento possivel entre as varidveis atributo/independentes (X) e a varidvel alvo/dependente (Y)

(REBOUCAS, 2009 ; REMIGIO, 2020).

A classificacdo supervisionada é amplamente utilizada em areas como a cartografia, a agricultura, a
ecologia, a geologia e a engenharia civil. Na cartografia, por exemplo, a classificacdo supervisionada é
usada para a criacdo de mapas tematicos, que representam a distribuicdo espacial de diferentes tipos de
cobertura do solo, como florestas, pastagens e areas urbanas. Na agricultura, a classificacdo
supervisionada é usada para a identificacdo de culturas e para o monitoramento do crescimento das
plantas. Na ecologia, a classificacdo supervisionada é usada para a identificacdo de habitats e para o
monitoramento de espécies animais. Na geologia, a classificacdo supervisionada é usada para a

identificacdo de diferentes tipos de rochas e minerais (FILHO, 2005; MAYA, 2015).

Na engenharia civil, por sua vez, a classificacdo supervisionada é usada para a andlise de imagens de
satélite e aerofotogramétricas, permitindo a identificacdo de areas de risco, como encostas instaveis, e a
delimitacdo de areas de preservacdo ambiental. A classificagdo supervisionada também é utilizada para a
identificacdo de areas urbanas e rurais, para o planeamento urbano e para a gestdo de recursos hidricos

(AERO ENGENHARIA, 2023).

A classificacdo supervisionada é um processo que envolve varias etapas. A primeira etapa é a selecdo de
amostras de treinamento, que sdo areas da imagem que representam as diferentes classes de objetos

gue se deseja identificar.

Segundo Crésta (2002), para efetuar a classificacdo supervisionada deve-se ter um prévio conhecimento
da drea que esta sendo analisada para que esta possa ser utilizada como padrdo de comparagdo para

formacao de classes.

Essa formacdo de classes, é o agrupamento de pixels com reflectancia espectral parecida, que por sua vez
é a proporgao entre o fluxo de radiacdo eletromagnética incidente numa superficie (SANTOS et al., 2010).

Alguns exemplos de classes sdo: solo exposto, vegetacdo, pastagem, agua e area urbana (CENTENO, 2022).

A segunda etapa é a extracdo de caracteristicas dessas amostras, que sdo usadas para treinar o algoritmo
de aprendizado de maquina. A terceira etapa € a classificagdo propriamente dita, que envolve a aplicagdo

do algoritmo treinado para identificar os objetos na imagem.

Portanto, para realizar a classificacdo supervisionada é necessario selecionar amostras que sejam

representativas de cada classe e determinar as assinaturas espectrais de cada uma delas. Em seguida o
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processamento da imagem é feito associando a cada pixel daimagem analisada a assinatura espectral que

mais se assemelha a ele, gerando assim um resultado confidvel (ver Figura 1.7) (OLIVEIRA et al., 2014).

A classificagdo supervisionada é uma técnica poderosa que permite a identificacdo de objetos em imagens
de forma rapida e precisa. No entanto, a qualidade da classificacdo depende da qualidade das amostras
de treinamento e das caracteristicas extraidas dessas amostras. Além disso, a classificacdo supervisionada
€ uma técnica que requer um alto grau de conhecimento especializado e experiéncia para ser aplicada

corretamente (FILHO, 2005; MAYA, 2015).

B 0- Néo classificado
W 1 - Vegetagio

M 2-Agua

M 3 - solo Exposto

4-Nuvem
M 5 - Sombra de Nuvem

a) Imagem do Google Satellite b) Classificagdo Supervisionada

Figura 1.7 - Comparacdo da Classificacdo Supervisionada com o Google Satellite (PINTO, 2023).

1.4.3 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

"Arvores de classificacdo s3o usadas quando para cada observagdo da amostra de aprendizagem sabemos
a classe com antecedéncia" (TIMOFEEV, 2004, pg. 10). O algoritmo de Classification and Regression Trees
(CART) é um método de aprendizado de maquina utilizado em problemas de classificagdo e regressao. O
algoritmo CART é uma arvore de classificacdo que lida facilmente com dados que vem com algum tipo de
ruido, ele isola os valores discrepantes em um ndé diferente para ndo atingir os resultados.
Especificamente, este algoritmo se destaca na classificagdo supervisionada, onde o objetivo é categorizar

elementos em classes distintas com base em varidveis de entrada (TIMOFEEV, 2004).

O funcionamento do CART é bastante intuitivo e baseia-se na construcdo de uma arvore de decisdo.

Inicialmente, a drvore comeca com um né raiz que contém todo o conjunto de dados de treinamento. Em
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seguida, o algoritmo procura a melhor forma de dividir esse conjunto em subgrupos mais homogéneos

(Figura 1.8) (KUMAR, 2009).

A busca pela divisdo ideal é realizada de maneira recursiva, considerando as varidveis disponiveis e
selecionando aquela que melhor separa os dados em classes mais puras, ou seja, maximiza a
homogeneidade dentro de cada subgrupo. Isso é feito por meio de critérios como Gini, entropia ou erro
de classificacdo, onde o objetivo é minimizar aimpureza dos grupos resultantes apds a divisdo (TIMOFEEV,

2004; KUMAR, 2009).
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Figura 1.8 - Divisdo do no raiz (KUMAR, 2009).

A medida que a arvore cresce, ela se ramifica em nds que representam decisdes baseadas nos valores das
variaveis. Este processo continua até que certos critérios de parada sejam atingidos, como profundidade

maxima da arvore ou nimero minimo de observagdes em um no.

Uma vez construida a arvore, ela pode ser utilizada para classificar novos dados, seguindo os caminhos
estabelecidos pelos nds da arvore, onde cada né representa uma condi¢do sobre as variaveis de entrada.
Os dados percorrem esses nds até alcancarem as folhas da arvore, que correspondem as classes de

destino.

O CART é flexivel e capaz de lidar com diferentes tipos de varidveis (categdricas e numéricas), sendo
robusto em relacdo a dados ruidosos. Sua interpretabilidade é uma de suas vantagens, ja que as decisGes
sdo representadas visualmente em uma estrutura hierarquica de arvore. No entanto, a construcdo da
arvore pode levar a um ajuste excessivo aos dados de treinamento, o que pode ser mitigado por meio de

técnicas como a poda da arvore (TIMOFEEV, 2004).
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Uma das desvantagens do CART é que a havendo modificagdes nas amostras de aprendizagem, por mais
insignificantes que sejam, podem causar mudancas radicais na arvore de decisdo, fazendo com que a
complexidade da arvore aumente ou desapareca e fazendo com que haja mudangas na divisdo de
variaveis e valores, como demonstrado por Cechim (2023) em seus resultados onde foi observado que

houve confusGes entra algumas classes selecionadas (Figura 1.9) (TIMOFEEV, 2004).
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Figura 1.9 - Classificacdo CART (CECHIM, 2023).

O algoritmo Random Forest (RF) é uma poderosa técnica de aprendizado de maquina utilizada usualmente
utilizado para estudos de associacdo genética. E adequado para aplicagdes genéticas, uma vez que é
computacionalmente eficiente e modela bem os mecanismos causais genéticos. Ele opera por meio da
construcdo de multiplas arvores de decisdo e a combinacdo de seus resultados para obter uma predicdo

mais precisa e robusta (GOLDSTEIN et al., 2011).

O funcionamento do Random Forest inicia com a criagdo de um conjunto de arvores de decisdo, cada uma
treinada com uma amostra aleatédria do conjunto de dados de treinamento, e utilizando uma técnica
conhecida como "bootstrap" para criar essas amostras. Essa abordagem de amostragem aleatoéria,
chamada de bagging (bootstrap aggregating), aumenta a diversidade entre as arvores, reduzindo a

tendéncia ao sobre ajuste (Figura 1.10) (BELGIU et al., 2016).

Cada arvore no Random Forest é construida de forma similar ao algoritmo CART, porém, em cada né da
arvore, a divisdo é realizada considerando apenas um subconjunto aleatério das varidveis disponiveis.
Esse processo de selecdo aleatdria de varidveis em cada divisdo é uma caracteristica fundamental do
Random Forest, garantindo que cada arvore seja treinada com diferentes conjuntos de atributos (Figura

1.10) (BELGIU et al., 2016).

Quando se trata de fazer previsdes com novos dados, o Random Forest combina as previsdes de todas as

arvores individuais para chegar a uma predicdo final. No caso de classificacdo, por exemplo, cada arvore
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"vota" na classe a que a observacgdo pertence, e a classe mais frequente entre todas as arvores é escolhida

como a predicao final.
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Figura 1.10 - Fases de treinamento e classificacdao do classificador Random Forest: i = amostras, j =
variaveis, p = probabilidade, c = classe, s = dados, t = nimero de arvores, d = novos dados a serem

classificados e valor = os diferentes valores que a variavel j pode ter (BELGIU et al., 2016).

A forca do Random Forest reside na sua capacidade de reduzir a variancia e o sobre ajuste, enquanto
mantém um bom desempenho preditivo. Ao criar multiplas arvores independentes e combina-las, o
algoritmo tende a produzir modelos mais estaveis e robustos, menos sensiveis a pequenas variagdes nos

dados de treinamento.

Além disso, o Random Forest permite a avaliacdo da importancia relativa de cada variavel na predicédo, o
gue auxilia na interpretabilidade do modelo. Sua versatilidade, eficicia e capacidade de lidar com uma
grande quantidade de dados fazem do Random Forest uma escolha popular e poderosa em problemas de

classificagdo supervisionada (BELGIU et al., 2016).

Por sua vez, o algoritmo Gradient Tree Boosting (GTB) é uma técnica avancada de aprendizado de maquina
com sucesso em muitas aplicacdes para problemas de classificacdo e regressao em diferentes campos,
exceto em projetos estruturais. Ele opera através da construcdo sequencial de arvores de decisdo, onde
cada nova arvore é treinada para corrigir os erros residuais das arvores anteriores, resultando em um

modelo altamente preciso (TRUONG et al., 2020).
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O funcionamento do GTB comega com a criacdo de uma arvore de decisdo inicial, que faz uma previsdo
inicial com base nos dados de entrada. Em seguida, o algoritmo calcula os erros residuais entre as
previsoes iniciais e os valores reais do conjunto de treinamento. A arvore seguinte é entdo construida
para corrigir esses erros residuais, focando nos casos onde o modelo inicial errou mais (Figura 1.11)

(TRUONG et al., 2020).
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Figura 1.11 - Modelo de conjunto de arvore (TRUONG et al., 2020).

Cada nova arvore é treinada de forma iterativa, adicionando-a ao conjunto existente e ajustando os pesos
das previsdes anteriores para se concentrar nas areas onde o modelo estd menos preciso. Isso é feito
através da aplicacdo de um gradiente descendente, onde o algoritmo busca minimizar uma funcdo de

perda.

O Gradient Tree Boosting utiliza a técnica de boosting para melhorar a precisdo do modelo, onde cada
nova arvore tenta corrigir as deficiéncias das anteriores, resultando em uma combinacgéo robusta de varias

arvores de decisdo mais simples (NAGANNA et al., 2020).

Uma das vantagens do GTB é sua capacidade de lidar com dados de diferentes tipos (categéricos e
numéricos) sem a necessidade de pré-processamento extensivo. Além disso, o algoritmo é robusto em
relacdo ao sobre ajuste, gracas ao seu processo de construcdo sequencial que foca em corrigir os erros
anteriores. Entretanto, o Gradient Tree Boosting pode ser mais sensivel a outliers e ruidos nos dados em
comparag¢do com outros métodos. Além disso, pode ser mais computacionalmente exigente devido ao
seu processo iterativo. No geral, o Gradient Tree Boosting é reconhecido por sua eficacia em produzir
modelos de alta precisdao, sendo uma escolha poderosa para problemas de classificacao e regressao em

gue a precisdo é crucial (NAGANNA et al., 2020).
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Cechim (2023) ao comparar esses trés algoritmos verificou que o CART apresentou uma confusdo
espectral em algumas classes escolhidas, enquanto o RF e o GTB apresentaram semelhangca em seus

resultados (Figura 1.12). E em seu estudo o RF apresentou o melhor dos trés resultados.

Figura 1.12 - Comparacdo entre os classificadores RF (A), GT (B) e CART (C) (CECHIM, 2023).

O Support Vector Machine (SVM) é um poderoso algoritmo de aprendizado de maquina utilizado para
varias aplicagGes que vao desde identificacdo de particulas e categorizacdo de texto até detonagdo de
motor, detecdo, bioinformatica, marketing de banco de dados e em problemas de classificacdo
supervisionada. Sua abordagem é baseada na ideia de encontrar um hiperplano étimo que separe os
dados em diferentes classes, maximizando a margem entre essas classes (SHIHONG et al., 2003;

OSISANWO et al., 2017).

O funcionamento do SVM comeca com a representacdo dos dados em um espaco multidimensional, onde
cada observacgdo é mapeada como um ponto nesse espaco, e o objetivo é encontrar o melhor hiperplano
gue separe esses pontos em suas respetivas classes. Esse hiperplano é selecionado de forma a maximizar
a distancia entre os pontos mais proximos de cada classe, chamados de vetores de suporte (SHIHONG et

al., 2003).

No caso de um problema de classificagdo com duas classes, o hiperplano 6timo é uma linha que separa
os pontos em dois grupos distintos no espaco multidimensional. Para problemas com mais de duas
classes, o SVM utiliza estratégias como o One-vs-All, onde varias linhas sdo tracadas para separar cada

classe das demais (SHIHONG et al., 2003).

Uma caracteristica fundamental do SVM ¢é a utilizacdo de funcdes de kernel, que permitem mapear os

dados para espacos de dimensdes mais elevadas. Isso permite lidar com dados que nao sdo linearmente
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separaveis no espaco original, transformando-os em um espa¢o onde a separacdo linear é possivel

(SHIHONG et al., 2003).

Durante o treinamento, o SVM busca otimizar a margem entre os pontos das diferentes classes, enquanto
minimiza a ocorréncia de erros de classificacdo. Isso é feito através de técnicas de otimiza¢cdo matematica,

como a maximizacdo da margem e a minimizacdo do erro (MOUNTRAKIS et al., 2010).

Uma das vantagens do SVM é sua eficacia na classificacdo de conjuntos de dados complexos, mesmo
qguando os dados ndo sdo linearmente separdveis. Além disso, sua capacidade de lidar com alta

dimensionalidade e sua resisténcia ao sobre ajuste o tornam uma escolha popular em muitos cenarios.

No entanto, o desempenho do SVM pode ser afetado negativamente por conjuntos de dados muito
grandes, pois o tempo de treinamento pode ser computacionalmente exigente. Além disso, a escolha
adequada do tipo de kernel e de parametros é crucial para o bom desempenho do algoritmo (SHIHONG

et al., 2003).

1.4.4 GOOGLE EARTH ENGINE (GEE)

O Google Earth Engine é uma ferramenta computacional do Google, lancada em 2010, que emergiu como
uma ferramenta transformadora no campo do geoprocessamento, oferecendo uma plataforma
abrangente e acessivel para pesquisadores e profissionais que buscam compreender e abordar desafios
complexos em estudos geoespaciais. Contém um vasto catalogo de dados geoespaciais com varios

petabytes de informagdes permitindo que os usudrios explorem e realizem analises em escala global.

Nesses catalogos, encontra-se uma ampla variedade de conjuntos de dados geoespaciais de acesso
publico, abrangendo observacbes de sistemas de imagens aéreas e de satélite em diferentes faixas
espectrais, variaveis ambientais e climaticas, informacdes sobre a cobertura da terra, dados topograficos
e conjuntos de dados socioeconémicos. Isso ndo apenas simplifica a coleta de dados, mas também amplia

o alcance dos estudos, permitindo insights em regides remotas ou de dificil acesso.

O GEE é disponibilizado gratuitamente para fins ndo lucrativos a fim de oferecer para estudantes,
cientistas e desenvolvedores dados de sensorizacdo remota para entender e abordar questdes
relacionadas ao meio ambiente, recursos naturais, mudancas climaticas, entre outros. As ferramentas de
geoprocessamento integradas no GEE adicionam uma camada de sofisticacdo as andlises. Desde a
filtragem espacial até a classificagdo de imagens e célculos de indices espectrais, as possibilidades sdo
vastas. Essa capacidade de realizar andlises avancadas diretamente na plataforma economiza tempo e
recursos, eliminando a necessidade de transferir grandes volumes de dados para processamento local

(GOOGLE EARTH ENGINE, 2023; GORELICK, 2023; GORELICK, 2017).
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Com o uso dessa ferramenta, pode-se adquirir as imagens dos satélites Landsat -4, -5, -6, -7 e -8, MODIS
e Sentinel -1, -2, -3 e -5P e pode-se aplicar algoritmos a essas imagens, filtrar e reduzir cole¢des, mapear
um algoritmo dentro de uma colecdo e fazer célculos. O Google Earth Engine também fornece Application
Programming Interface (AP1) que segundo UFPel (2020) sao utilizados rotinas e padrdes de programacao
para acesso a aplicativos de software ou plataformas baseadas na Web (GORELICK, 2023; GORELICK,
2017).

A plataforma permite a criacdo de séries temporais de dados, possibilitando a observagdo de padrdes e
tendéncias ao longo de periodos especificos. Assim como, também oferece uma variedade de algoritmos
de classificagdo supervisionada, incluindo Classification and Regression Trees (CART) que foi utilizado

neste trabalho, Random Forest (RF), NaiveBayes e SVM (GOOGLE EARTH ENGINE, 2023).

O GEE é composto por trés plataformas, a primeira é o Google Earth Engine Explorer (ver Figura 1.13),
plataforma de visualizagdo de dados que permite aos usuarios acessar todos os conjuntos de dados
disponiveis no catalogo de dados do GEE. Ele é composto por um Workspace e pelo préprio catalogo de
dados, onde é possivel fazer pesquisas das informacGes necessarias para um estudo e importa-las para o
Workspace a fim de gerenciar, visualizar os dados selecionados, fazer analises de mudancgas temporais,
adicionar camadas para agregar ao estudo e aplicar composi¢Ges de cores, como o RGB (AMANI et al.,

2020; GOOGLE EARTH SOLIDARIO, 2023).

Google Earth Engine e ffeodback  signin

Data Catalog | Workspace

Data
~~~~~ Map Satellite

Kazakhstan

......

Algeria

Google K ey

Figura 1.13 - Google Earth Engine Explorer (GOOGLE EARTH SOLIDARIO, 2023).

A segunda plataforma é o Google Earth Engine Code Editor, uma ferramenta que, em contraste com o GEE
Explorer, é designada para processar uma quantidade substancialmente maior de informacgdes, fazendo

uso da linguagem de programacao JavaScript como seu principal meio de operacgao, podendo ser acessada
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pela pagina da Web (https://code.earthengine.google.com). Como ilustrado na Figura 1.14, esta

plataforma apresenta uma divisdo em diferentes componentes, cada um com fungdes especificas:

1.

Code editor: Uma janela de programacao que possibilita a criagcdo de scripts personalizados para

realizar operag0es especificas.

Abas Script, Docs e Assets: Esta secdo oferece acesso a scripts preexistentes, contém informacoes
essenciais sobre os comandos e fungbes disponiveis e permite o armazenamento de arquivos

criados diretamente no servidor do Google Earth Engine, respetivamente.

Abas Inspector, Console e Tasks: A aba Inspector fornece informacdes detalhadas sobre as
camadas do mapa, enquanto a Console exibe resultados e informacgdes produzidas durante a
execucdo do cddigo, com o uso da funcdo "print()". A aba Tasks é dedicada a gestdo e
monitoramento das atividades a serem executadas, como, por exemplo, a exportacdao de imagens

geradas.

Visualizacdo do mapa: Essa janela apresenta uma visualizacdo cartografica que adota a projecdo

WGS-84 (EPSG: 3857) para representar os dados geograficos processados.

Layers: Nesta area, encontram-se opc¢ées para a manipulagdo e personalizagdo da representacgado
de cada camada adicionada ao mapa. Isso permite uma flexibilidade significativa na exibicdo dos

dados.

BotOes para criacdo de Geometrias: Esses botdes facilitam a criacdo de formas geométricas que

podem ser posteriormente utilizadas como entradas (inputs) nos scripts elaborados.

Essa plataforma, dada a sua capacidade de processamento avancada e a flexibilidade proporcionada pelas

linguagens de programacao JavaScript e Phyton, torna-se uma ferramenta particularmente poderosa e

versatil para analises geoespaciais de grande escala, viabilizando a manipulagdo de volumes significativos

de dados e a realizacdo de operagGes geograficas complexas com precisdo e eficiéncia (AMANI et al., 2020;

UFPel, 2020).
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Figura 1.14 - Pagina do GEE com indicacdo das janelas e interfaces descritos acima (UFPel, 2020).

Por fim, tem-se a plataforma conhecida como Google Earth Engine Timelapse (ver Figura 1.15), uma
fascinante ferramenta que, com base em dados acumulados ao longo das ultimas quatro décadas,
possibilita a criagdo de videos em timelapse. Esta abordagem Unica oferece uma maneira impressionante
de visualizar e monitorar a evolugdo de regides em nosso planeta, fornecendo um instrumento de
inestimavel valor para a pesquisa e a compreensdo de processos geoespaciais em larga escala (AMANI et

al., 2020).

Além disso, um aspeto particularmente relevante do GEE Timelapse é a sua capacidade de traduzir dados
complexos em representagdes visuais acessiveis ao publico em geral. Essa ferramenta torna possivel
comunicar de forma eficaz e impactante as mudangas ambientais e suas implicacdes para publicos que
ndo possuem formacao cientifica especializada. Ao transformar dados em videos em timelapse cativantes,
o GEE Timelapse desempenha um papel vital na conscientizagdo publica sobre questdes cruciais, como a

desmatacdo da Amazonia e as mudancas climaticas (AMANI et al., 2020).
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Figura 1.15 - Google Earth Engine Timelapse (Elaboracdo propria, 2023).
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2.1 FERRAMENTAS PARA DETECAO DE DESMATACAO

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) é responsavel pelo Sistema de Detecdo da Desmatacao
em Tempo quase Real (DETER), criado em 2004, e pelo Projeto de Monitoramento da Desmatacdo na
Amazonia Brasileira por Satélites (PRODES), criado em 1988, que detetam alteracdes na cobertura
florestal por meio de satélites, na Amazonia Legal. O DETER é responsavel pelo suporte na fiscalizacdo e
controle, emitindo os alertas, e o PRODES estima as taxas anuais de desmatacdo da floresta primaria
(“corte raso”) na Amazonia Legal, ou seja, areas que estdo tendo a primeira desmatacdo, sem regeneracao

da vegetacdo (ALMEIDA, 2022; INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS, 2022).

Até 2002 o sistema utilizado pelo PRODES era analdgico, onde a avaliagdo era feita através de imagens
impressas (INPE E OBT, 2022). Sartorio et al. (2019) chegaram a conclusdo de que uma metodologia de
detecdo retroativa de desmatacdo a partir dos dados do PRODES analdgico, dificultava a afericdo dos
resultados, pois a andlise do processo de identificacio de desmatacdo era feita puramente por
interpretacdo visual. Em relacdo a essa limitagdo da metodologia utilizada no PRODES, pode-se encontrar
tecnologias atuais para implementar o monitoramento de desmatagdes ao longo do tempo. Sartorio et
al. (2019) comprovam, também, que o uso da metodologia de mesclar as informacdes de taxa de
desmatacdo global com as imagens obtidas pelo satélite (no periodo em que hda uma lacuna de
informacdes sobre a desmatacdo), pode servir como uma ferramenta para estudos secundarios da

evolucao da desmatacao.

Para parte do solucionamento da limitacao das ferramentas empregadas ao longo dos anos, foi criado o
Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo do Brasil — MapBiomas. O MapBiomas é uma
iniciativa colaborativa que visa mapear e monitorar o uso da terra no Brasil. O projeto é composto por
uma rede de ONGs, universidades e startups de tecnologia que trabalham juntas para fornecer
informacdes precisas e atualizadas sobre a cobertura da terra no pais. O MapBiomas usa imagens de

satélite para mapear a cobertura da terra em todo o territdrio brasileiro, incluindo florestas, pastagens,
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plantagGes, dreas urbanas e muito mais. O projeto comegou em 2015 e desde entdo tem produzido mapas

anuais de cobertura da terra no Brasil, como visto na Figura 2.1 (RODRIGUES, 2018).
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Figura 2.1 - Exemplo de levantamentos feitos pela plataforma Mapbiomas (MAPBIOMAS, 2023).

Dentro do Mapbiomas, existe o MapBiomas Alerta que é um sistema de validacdo e refinamento de
alertas de desmatacdo com imagens de alta resolucdo. Ele é uma plataforma de acesso aberto e gratuito
gue reune todos os alertas disponiveis para o territério nacional e cruzamentos com outros dados
relevantes, como autorizacdes de supressao de vegetacao, embargos etc. O sistema permite entender a
dindmica da desmatacdo no Brasil desde 2019 com a sele¢do do periodo desejado e em diferentes limites
geograficos (ex. biomas, estados, municipios), recortes fundiarios (ex. CAR, Unidades de Conservacdo e
Terras Indigenas) e situacdo administrativa (ex. autorizacdes e embargos) com mapas, graficos e
estatisticas para subsidiar agdes que garantam o desenvolvimento sustentavel do territério brasileiro. A
informacdo gerada para o monitoramento desta plataforma é obtida por pelo menos 8 sistemas de
detecdo, dentre eles o PRODES e o DETER. Nesta plataforma, para cada alerta que passa por um processo
de validacdo e refinamento, um relatério é gerado, incluindo imagens que documentam o estado da area

antes e depois do evento de desmatacdo (ver Figura 2.2).

Além disso, sdo identificadas possiveis sobreposicdes e correspondéncias com as areas registradas no
Cadastro Ambiental Rural (CAR), no Sistema de Gestdo Fundiaria (SIGEF), entre outros. Adicionalmente, o
historico recente da area em analise é rastreado nos mapas anuais de cobertura e uso da terra no Brasil,

conforme fornecidos pelo projeto, permitindo uma compreensado abrangente e detalhada das mudancas
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qgue ocorreram no local, auxiliando em esforcos de monitoramento e preservacdo ambiental

(MAPBIOMAS, 2023).
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Figura 2.2 -Exemplo de levantamentos feitos pela plataforma Mapbiomas Alerta (MAPBIOMAS, 2023).

2.2 APLICAGAO DA CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA PARA DETEGAO DE DESMATAGAO

O estudo na Terra indigena da cidade de Sao Félix do Xingu, no Para, traz uma metodologia onde foi feito
o uso das imagens dos satélites Landsat-5 e Landsat-8 em um periodo de 18 anos e foram feitas as
identificagcbes dos objetos e classificacbes por interpretacdo visual (ALVES, 2018). Os resultados
encontrados por Alves (2018) ajudaram na analise para verificacdo do aumento ou reducdo da
desmatacdo em cada ano em estudo para a cidade analisada, podendo verificar com esses dados o avanco

gue a agropecuaria teve na regido.

Uma outra ferramenta para aplicacdo da classificacdo supervisionada é o QGIS, um software livre e de
codigo aberto que oferece uma ampla gama de ferramentas para analise de dados geoespaciais. O QGIS
oferece varias opgbes para a realizacdo de classificacdo supervisionada, incluindo o Semi-Automatic
Classification Plugin (SCP) e o Orfeo Toolbox. O SCP é um plugin do QGIS utilizado para a classificacdo
semiautomatica de imagens de sensorizacdo remota permitindo a rdpida criacdo de areas de treinamento
ou regides de interesse (ROl — Region Of Interest) que sdo armazenadas em um shapefile. Calcula
automaticamente as assinaturas espectrais das areas de treinamento, possibilitando sua visualizacdo por

meio de graficos. Além disso, oferece ferramentas para download e manipulacdo de imagens Landsat e
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Sentinel, integrando varios algoritmos de classificacdo para analises mais precisas (PAMBOUKIAN, 2023;

ARAUJO, 2015).

O Orfeo Toolbox é um conjunto de ferramentas de processamento de imagens de cddigo aberto que pode
ser usado em conjunto com o QGIS para realizar classificacdo supervisionada. O Orfeo Toolbox oferece
varios algoritmos de classificacdo, incluindo o Random Forest, o SVM e o KNN. Além disso, o Orfeo Toolbox
oferece ferramentas para a criacio de Areas de Treinamento e para a extracdo de caracteristicas de

imagens de satélite.

Por sua vez Vercosa et al. (2021) utilizaram de informacdes e imagens de satélites fornecidas pelo
MapBiomas, juntamente com fotos aéreas retiradas de um levantamento aerofotogramétrico para
obtencdo de dados de correlacdo da desmatacdo na area de estudo. Com esses dados foi criado um
mosaico que foi georreferenciado, recortado e vetorizado no Sistema de Informagdo Geografica (SIG)
QGIS. Com o processamento dos dados obtidos foi possivel verificar em quais anos a quantidade
desmatada foi maior, como também pode-se verificar as areas que foram reflorestadas e os impactos que
o crescimento desses desmatacdes trouxeram para a regido ao redor do Rio Largo (rio do municipio
estudado). Obtendo-se a conclusdo de que o uso de ferramentas de geoprocessamento juntamente com

a sensorizacdo remota, ajudam na andlise de impactos ambientais (VERCOSA et al., 2021).

Pinto (2023) também utilizou do SIG QGIS para a execucdo da classificagdo supervisionada em uma regido
da cidade de Altamira, no Para. Foi utilizado a plataforma USGS para fazer o download das imagens do
satélite Landsat 8 e através do Semi-Automatic Classification Plugin (SCP), foi possivel selecionar as
amostras das classes escolhidas, sendo essas classes: agua, urbano, solo exposto, vegeta¢do, nuvem e
sombra de nuvem. Esse plugin possibilitou a extracdo das areas e percentagens e uso de classes para
detecdo de nuvens contribuiu para obtencdo de resultados mais assertivos quanto as areas das respetivas
classes (ver Figura 1.7 b). Porém, como concluido por Pinto (2023), essa ferramenta ndo é uma ferramenta
agil.

Outra aplicacdo para a detecdo de desmatacGes é através do uso da ferramenta do Google Earth Engine,
com isso, em um estudo feito por Rodrigues (2018) na cidade de Barreiras/BA, localizada no Cerrado
brasileiro, foi feita uma analise potencial de detecdo de desmatacdo utilizando imagens do satélite
Sentinel-1A e Landsat 8. As imagens do Sentinel-1A foram obtidas pela plataforma do GEE, para fazer a
verificacdo dos poligonos de desmatacdo presentes na regido. Ja as imagens do Landsat-8 foram utilizadas
para fazer uma analise visual das dreas com desmatacdo. Foi possivel observar que utilizando os dois
satélites e meios para identificacdo de desmatag¢do encontra-se semelhancas dos poligonos apresentados,
podendo haver pequenas divergéncias quanto ao periodo de tempo entre cada imagem obtida (ver Figura

2.3).
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Figura 2.3 - Composicao colorida RGB das bandas 6, 5 e 4 do satélite Landsat-8 de 02de outubro de 2016
e 21 de outubro de 2017 (antes e depois da desmatag¢do) no municipio de Barreiras em (a) e (d) e as
imagens correspondentes do satélite Sentinel1A obtidas em 03 de outubro de 2016 e 10 de novembro

de 2017 na polarizagdo VV em (b) e (e) e na polarizacdo VH, em (c) e (f) (RODRIGUES, 2018).

Vale (2019) empreendeu um estudo abrangente no estado do Para, uma regido que, atualmente, destaca-
se por abrigar o maior niumero de alertas de desmatacdo, abarcando uma vasta extensao territorial,
conforme relatado no MAPBIOMAS (2023). Conforme evidenciado na Figura 2.4, a pesquisa baseou-se na
analise de imagens provenientes dos satélites Landsat 5 e 8, abrangendo o periodo que se estende de
1988 a 2018. A aquisicdo e processamento dessas imagens foram conduzidos por meio da utilizacdo de

um script elaborado especificamente para o ambiente do Google Earth Engine.
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Figura 2.4 - Fluxograma das etapas metodoldgicas (VALE, 2019).
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Com o referido script foi possivel aplicar fdrmulas para calculo de indices espectrais, que utilizam da
reflectdncia das diversas bandas utilizadas em cada férmula. Através desse procedimento, foi possivel
avaliar se os locais investigados exibiam caracteristicas como a presenca de agua, vegetacdo, nuvens ou
solos expostos. Além disso, foi feita uma classificacdo da cobertura e uso da terra. Esta classificacdo

abarcou classes como agricultura, floresta, hidrografia, pastagem, vegetacdo secundaria, entre outros.

Os resultados obtidos no decurso do periodo de tempo examinado revelaram que a categoria de
pastagem se destacava de maneira notdria no que tange a desmata¢do, com uma extensdo desmatada
aproximada de 68.000 km?. Vale (2019) destacou, de forma notdvel, a contribui¢cdo da plataforma do
Google Earth Engine no que tange a agilidade do processo de classificagdo e monitoramento. Como afirma
o autor, "[...] essa plataforma vem ser uma importante ferramenta no monitoramento e controle da

desmatacdo ilegal por permitir aquisicdo de dados de forma rapida e segura" (pg. 58).
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METODOLOGIA

3.1 MUNICiPIO DO ESTUDO DE CASO

O municipio de Labrea, localizado no Sudeste do Amazonas, esta entre os 50 municipios com maiores
areas desmatadas de 2019 a 2022, onde em 2022, com uma area desmatada de 62.419,5 ha, Labrea’ foi
0 municipio brasileiro com a maior area desmatada detetada, tendo uma velocidade diaria de desmatacao

de 171 ha/dia (MAPBIOMAS, 2023).

Para a abordagem e andlise pormenorizada deste municipio, foi empreendido um meticuloso esfor¢o no
desenvolvimento de um cédigo personalizado no Google Earth Engine Code Editor (ver Apéndice B), a fim
de extrair as imagens capturadas pelo satélite Landsat 8, durante o més de menor ocorréncia de cobertura
de nuvens permitindo uma andlise mais confiavel, com menor interferéncia atmosférica garantindo a
obtencdo de informagdes visuais claras e ininterruptas, essenciais para uma interpretacao precisa do

territério em estudo.

Para o inicio do cédigo, foi preciso a obtencdo das coordenadas do municipio. Através do site do governo
do estado do Amazonas (estado em que a cidade de Labrea se situa), foi possivel fazer o download do
arquivo com as coordenadas em extensdo .kml de todos os municipios do estado e foi importado para o
Google Earth (Figura 3.1), onde foi possivel selecionar apenas a cidade em estudo, adquirindo assim as

coordenadas com latitude, longitude e altitude.

Para a Inteligéncia Artificial do GEE localizar a drea exata em que a cidade de Labrea se encontra, é preciso
ter as informacdes de latitude e longitude, portanto foi feito um script a parte (ver Apéndice A), em
linguagem python, para separar a altitude e apenas deixar as coordenadas necessarias para aplicagdo no
Google Earth Engine. Neste script também foi preciso dividir pela metade a quantidade de coordenadas

do municipio, para otimizar o processamento do script do GEE, como sera descrito melhor no capitulo 4.
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Apds a obtencdo das coordenadas e a localizagdo das imagens do satélite (descricdo no item 3.2)
abrangendo imagens entre os dias 01 a 26 de julho de 2022, foi feito o procedimento de um método de

classificagdo supervisionada a essas imagens.

= Google Earth Pro - a %
Arquivo  Editar Visualizar Ferramentas Adicionar Ajuda

¥ Pesquisar
Colémbia

Obter rotas Histdrico

¥ Luaares
¢I(") [sem nome] -
/(") [sem nome]
v/ [sem nome]
1) [sem nome]
1) [sem nome]
1) [sem nome]
¥/ [sem nome]
1) [sem nome]
1) [sem nome]
1) [sem nome]
v/ Isem nomel
1) [sem nome]
1) [sem nome]
/() [sem nome] -

[ & [F] v

¥ Camadas

v B2 Banco de dados principal
B Avisos
» VP Fronteiras e etiquetas
Lugares
3 = Fotos
¥ Rodovias
B Construgses em 3D
Clima

»
»
b 9 Galeria us NGA, GEBCO
» L1 Mais TET dsat FCopernicys

Terreno

Google Earth

8°16.757'S 50° 27.369'0 ,elev. ~0.m._ _ altitude do ponto de vis&0.2527.73 km

Figura 3.1 - Imagem do .kml no Google Earth, com a cidade de Labrea circulada em preto (Elaboracdo

propria, 2023).

Essa abordagem metodolégica, embasada na andlise supervisionada, permitiu a identificacdo e
categorizacdo de diversos pixels com coloragdes diferenciadas presentes no municipio de Labrea. Esta
etapa critica do processo proporciona uma riqueza de informagOes acerca do uso da terra, cobertura
vegetal e outros aspetos relevantes, fornecendo assim insights valiosos para a compreensao do contexto

ambiental e geografico da regido.

3.2 DESENVOLVIMENTO NO GOOGLE EARTH ENGINE CODE EDITOR

No catalogo de dados, disponibilizados na plataforma GEE, teve-se a oportunidade de acessar as
informacbes detalhadas concernentes ao satélite utilizado, nomeadamente o Landsat 8. Essas
informacdes incluem a descricdo pormenorizada da cole¢do de imagens disponiveis, as diversas bandas
espectrais que podem ser utilizadas e as instrucdes precisas sobre como incorpora-las de forma adequada
ao codigo de programacdo (ver Figura 3.2). Além disso, sdo fornecidas informagOes acerca das
propriedades que podem ser aplicadas as imagens, tais como a propriedade "CLOUD_COVER", que
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oferece orientacdes sobre como aplica-la para obter imagens com niveis de cobertura de nuvens

ajustados as preferéncias do utilizador.

Earth Engine Data Catalog Q search Portugués - Brasil

Home View all datasets Browse by tags Landsat MODIS Sentinel Publisher Community API Docs
Description Bands Image Properties Terms of Use
Image Properties

Name Type Description

ALGORITHM_SOURCE_SURFACE_REFLECTANCE STRING  Name and version of the surface reflectance algorithm.

ALGORITHM_SOURCE_SURFACE_TEMPERATURE ~ STRING  Name and version of the surface temperature algorithm.

CLOUD_COVER DOUBLE  Percentage cloud cover (0-100), -1 = not calculated.
CLOUD_COVER_LAND DOUBLE  Percentage cloud cover over land (0-100), -1 = not calculated.
COLLECTION_CATEGORY STRING ~ Scene collection category, "T1" or "T2".
DATA_SOURCE_AIR_TEMPERATURE STRING  Air temperature data source.

DATA_SOURCE_ELEVATION STRING  Elevation data source.

DATA_SOURCE_OZONE STRING  Ozone data source.

DATA_SOURCE_PRESSURE STRING  Pressure data source.

DATA_SOURCE_REANALYSIS STRING  Reanalysis data source.

DATA_SOURCE_TIRS_STRAY_LIGHT_CORRECTION  STRING  TIRS stray light correction data source.

DATA_SOURCE_WATER_VAPOR STRING ~ Water vapor data source.
DATE_PRODUCT_GENERATED DOUBLE  Timestamp of the date when the product was generated.
EARTH_SUN_DISTANCE DOUBLE  Earth-Sun distance (AU).

Figura 3.2 - Catalogo de dados do Landsat 8, disponibilizado pela plataforma do GEE (Elaboragdo propria
através da plataforma do GEE, 2023).

Delimitou-se, entdo, uma darea de interesse com base nas coordenadas geograficas, obtidas no site do
governo do Amazonas, correspondentes ao municipio de Labrea (demonstradas no item anterior). Com
base nessas informacGes, extraidas do catalogo de dados do GEE, foi possivel dar inicio ao processo de
desenvolvimento, que envolveu a “chamada” da cole¢do de imagens do satélite Landsat 8 Level 2,
Collection 2, Tier 1, a qual possui correcdo de reflectancia atmosférica. Essa colecdo de imagens foi
solicitada especificamente no periodo temporal do més de julho de 2022, com fins de demonstracéo, por
ser um periodo com baixa presenca de nuvens na regido (ver Figura 3.3). Em seguida, houve a aplicacdo
de um filtro para identificar a presenca de nuvens nas imagens, sendo possivel configurar o limite de
cobertura de nuvens desejado com base na propriedade "CLOUD_COVER". Com a execu¢do do codigo, a
Inteligéncia Artificial seleciona somente as imagens do satélite que se enquadram dentro do critério de

até 10% de cobertura de nuvens.

// Filtrar a colecdao da imagem dentro do poligono e data especificados
var imagens = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC@8/C02/T1_L2")
.filterBounds(areaDelInteresse)
.filterDate('2022-07-01"', '2022-07-31"')
.filterMetadata('CLOUD_COVER', 'less_than', 10);
Map.addLayer(imagens,{bands:['SR_B5','SR_B6"','SR_B7'], max: 65455 },'image');

Figura 3.3 - Filtro para a selecdo das imagens do Landsat 8, julho/2022 (Elaboracdo prépria, 2023).
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ApOs a etapa de selegdo das imagens, foi feito uma identificacdo visual de diferentes regides, onde para
cada regido foram empregues, manualmente, pins para cada classe (identificado com um layer no GEE).
Com isso, foram adicionados layers representando as principais classes de interesse, nomeadamente:
agua, dreas urbanas, vegetacdo e solos expostos. E relevante salientar que, em cada andlise que emprega
a classificagcdo supervisionada, os tipos de classes podem variar conforme a regido na qual o estudo esta
sendo conduzido. As classes selecionadas para esta pesquisa correspondem as areas existentes no

municipio de Labrea.

No decorrer da andlise detalhada da area em questdo, foi empenhada a distribuicdo estratégica, como
demonstrado na Figura 3.4, de 33 marcadores ou elementos que indicavam a presenca de areas urbanas
(em amarelo), 47 marcadores referentes a corpos d'agua (em azul), 39 marcadores relacionados a
vegetacdo (em verde) e, por fim, 78 marcadores representativos de solos expostos (em rosa), sendo que
para cada classe foram selecionadas variacbes de cores dentro da mesma classe, gerando assim
assinaturas espectrais mais confiaveis. Vale ressaltar que esses elementos, cuidadosamente selecionados,
ndo apenas representam de maneira exemplar as classes em foco, mas também desempenham o crucial
papel de servir como pontos de referéncia fundamentais para a subsequente detecdo e analise de todas

as feicBes que pertencem a essas respetivas classes, presentes na vasta area de do municipio de Labrea.

pé
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DO'RIO JURUA

Manoel 5 Velho
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o

l4
URU-EU-\
Figura 3.4 - Pins para classificacdo supervisionada, julho/2022 (Elaboragdo prdpria, 2023).

Ja com a localizagdo das classes feitas, foi possivel criar uma linha de cédigo para indicar que é preciso
mesclar as classes para poder obter uma imagem homogénea com cada classe separada de acordo com a

selecdo dos pins indicados anteriormente (ver Figura 3.5).
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// Mesclar as colecbdes de features (classes) como antes
var classes = areaurbana.merge(agua).merge(soloexposto).merge(vegetacao);

Figura 3.5 - Comando para mesclar as classes selecionadas (Elaboragdo prépria, 2023).

Posteriormente, procedeu-se a implementacdo de um “treinamento” no cédigo, visando capacitar a
inteligéncia artificial a discernir com precisdo a localizagdo das amostras disponibilizadas (ver Figura 3.6),
seguindo-se do treinamento destinado a permitir a identificacdo das assinaturas espectrais que guardam
semelhanca com as amostras coletadas (ver Figura 3.7).

// Criar dados de treinamento usando map
var bands = ['SR_B2', 'SR_B3', 'SR_B4', 'SR_B5', 'SR_B6', 'SR_B7'];

var training = imagens.map(function (imagem) {
var amostras = imagem.select(bands).sampleRegions({
collection: classes,
properties: ['landcover'],
scale: 30
});
return amostras;
}).flatten();

Figura 3.6 - Treinamento para localizagdo das amostras/pins (Elaboracdo prépria, 2023).

// Treinar o classificador

var classifier = ee.Classifier.smileCart().train({
features: training,
classProperty: 'landcover’,
inputProperties: bands

});

Figura 3.7 - Treinamento para identificacdo das assinaturas espectrais (Elaboragdo propria, 2023).

Com a conclusdo destas etapas de treinamento, o programa adquiriu a capacidade de efetuar a
classificagdo da imagem, isto €, recebeu a imagem a ser analisada e, munido do conhecimento obtido a
partir das amostras, foi capaz de apontar os pontos que correspondem a corpos de agua, areas urbanas,
regides de vegetacdo e areas de solo exposto. Com isso foi aplicado o cédigo da Figura 3.8, para efetuar
a classificagdo supervisionada em todas as imagens que rodeiam a cidade de Labrea, para estabelecer os
padrdoes de visualizacdo da imagem, como escala e cores de cada classe e para transformar todas as

imagens, obtidas através da classificagdo, em apenas uma Unica imagem.

Ap0ds a execucdo do processo visual da classificacdo supervisionada, foi aplicado uma contagem de pixels

para transformacdo em area. Como visto na Tabela 1.1, um pixel equivale a 30 metros, portanto na
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aplicacgdo feita no cddigo foi informado o tamanho do pixel e foi feito o pedido para retorno da quantidade

existente de pixel em cada classe para transformagdo posterior em metros quadrados e em seguida em

hectares (ver Figura 3.9).

Com todas as etapas acima citadas tendo sido concluidas, foi possivel exportar a selecdo das imagens

classificadas (ver Figura 3.10) em caso de aplicagdo em outros softwares, como por exemplos softwares

GIS.

// Exibir a classificacao das imagens
print(classificadas);

// Exibir a colegao de imagens classificadas
Map.centerObject(areaDeInteresse, 11);
Map.addLayer(classificadas, {min: 0, max: 3, palette:
['yellow', 'blue', 'red', 'green'l}, 'classification');
Map.addLayer(classes);

// Mosaico das imagens classificadas em uma Unica imagem
var mosaicClassified = classificadas.mosaic();

Figura 3.8 - Execucdo da classificacdo supervisionada para todas as imagens selecionadas (Elaboracdo

propria, 2023).

// Defina as cores das classes
var classColors = [0, 1, 2, 31;

// Loop através de cada cor e calcular a area
classColors. forEach(function(cor) {

})

var arealmagem = mosaicClassified.eq(cor);

var areaPixels = arealmagem.reduceRegion({

reducer: ee.Reducer.sum(),
geometry: areaDelnteresse,
scale: 30,

maxPixels: 10el2

});

var areaM2 = ee.Number(areaPixels.get

('classification')).multiply(ee.Number(30%30));

var areaHectare = areaM2.divide(1e4);

print('Area de ' + cor + ': ', areaHectare);

Figura 3.9 - Célculo de pixel por classe e transformacdo para hectares (Elaboracdo prépria, 2023).
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// Exportar a imagem mosaico das classificacbes para o Google Drive
var exportConfig = {
image: mosaicClassified,
description: 'classe_labrea_AM', // Nome do arquivo de saida
folder: 'GEE_EXPORT', // Nome da pasta no Google Drive
scale: 10, // Resolucao espacial em metros
region:imagens.geometry().getInfo(),
crs: 'EPSG:4326', // Sistema de coordenadas de saida (WGS84)
maxPixels:10el2

+;

Export.image.toDrive(exportConfig);

Figura 3.10 - Exportacdo das imagens classificadas para o Google Drive (Elaboragdo propria, 2023).

Para todas as etapas de elaboracdo desse cédigo, foram feitas “impressdes” dos dados para visualizagdo
guantitativa de cada processo feito, desde a extracdo da quantidade de imagens adquiridas ao filtrar as
imagens do satélite na Figura 3.3, até as areas obtidas através da contagem dos pixels, efetuados através
do cddigo da Figura 3.9. Todas essas informacées ficam armazenadas na aba do Console (ver Figura 1.8)

para eventuais consultas.

Com o intuito de aprimorar a precisdo na comparacao dos resultados obtidos, foram rigorosamente
seguidas as mesmas etapas metodoldgicas anteriormente delineadas para a obtencdo dos dados
referentes ao més de junho de 2022, na localidade de Labrea, Amazonas. Em virtude da notdria ocorréncia
de cobertura de nuvens durante o mencionado periodo, adotou-se um critério de filtragem,
estabelecendo-se um limiar de 75% de presenga de nuvens para a realizagdo desse processo seletivo

(Figura 3.11).

// Filtrar a colecado da imagem dentro do poligono e data especificados
var imagens = ee.ImageCollection('LANDSAT/LCO8/C02/T1_L2")
.filterBounds(areaDelnteresse)
.filterDate('2022-06-01"', '2022-06-30")
.filterMetadata('CLOUD_COVER', 'less_than', 75);
Map.addLayer(imagens,{bands:['SR_B5','SR_B6','SR_B7'], max: 65455 },'image');

Figura 3.11 - Filtro para a selecdo das imagens do Landsat 8, junho/2022 (Elaboracdo prépria, 2023).

Os marcadores, em sua grande maioria, foram mantidos preservando sua localizacao original. Entretanto,
devido a constatacdo da presenca de cobertura de nuvens em determinadas areas onde os pins foram
inicialmente posicionados, fez-se necessario realizar ajustes pontuais, deslocando alguns marcadores
para areas onde ndo se verificasse tal interferéncia. Esse procedimento se fez essencial a fim de assegurar
a integridade e a precisdo dos dados geograficos, evitando quaisquer distor¢des que pudessem

comprometer a analise, garantindo, assim, uma representa¢do mais fidedigna e coerente com a realidade
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das regibes demarcadas pelos marcadores (Figura 3.12). Quanto ao treinamento do processo
classificatorio, a prépria execucdo da classificacdo e a subsequente mensuracdo da area, manteve-se

inalterados os parametros fundamentais do script utilizado
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Figura 3.12 - Pins para classificagdo supervisionada, junho/2022 (Elaboracdo propria, 2023).

3.3 OBTENCAO DOS DADOS PARA COMPARACAO NO MAPBIOMAS

Na plataforma Mapbiomas Alertas, todos os dados relativos aos alertas de desmatacdo em territdrio
brasileiro sdo meticulosamente registados e documentados. Como ilustrado no canto esquerdo da Figura
3.13, essa plataforma oferece uma gama de funcionalidades que possibilitam a filtragem das detecdes de
desmatacdo com base em critérios diversos, como cidades, biomas, areas de protec¢do, periodos
temporais e uma série de outros parametros. Adicionalmente, é possivel acessar informacGes estatisticas

detalhadas acerca da desmatagdo nas areas ou regioes selecionadas (canto direito da Figura 3.13).

Gracas a essa robusta funcionalidade, foi possivel realizar uma filtragem precisa dos dados relativos aos
alertas de desmatagdo concernentes a cidade de Labrea, referentes ao més de julho de 2022.
Adicionalmente, essa abordagem possibilitou a obtencdo de uma visdo panoramica abrangente da
guantidade de area desmatada ao longo do ano de 2022, conforme apresentado na Figura 3.14. Neste
grafico, os meses, de janeiro a dezembro, encontram-se representados ao longo do eixo horizontal,
enquanto a area total desmatada é meticulosamente retratada no eixo vertical. Essas informacGes se

revelam cruciais para a compreensao e andlise do panorama da desmatacdo na regido e representam um
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recurso valioso para a tomada de decisdes e a conducdo de estudos subsequentes, pois destas
informacdes fornecidas foram extraidas as informacdes de dreas desmatadas para comparacdo com os

resultados obtidos na plataforma do GEE.
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Figura 3.13 - Pagina principal da plataforma do Mapbiomas Alertas! (Elaborac3o prépria, 2023).
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Figura 3.14 - Quantidade de areas desmatadas em Labrea/AM ao longo do ano de 2022 (Elaboracdo

propria, 2023).

L https://plataforma.alerta.mapbiomas.org/mapa?monthRange[0]=2019-01&monthRange[1]=2023-
09&sources[0]=All&territoryType=all&authorization=all&embargoed=all&locationType=alert_code&activeBaseMa
p=7
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RESULTADOS E DISCUSSOES

A selegdo inicial de imagens foi feita considerando uma cobertura de 5% de nuvens sobre a area do
municipio, porém, para uma parte da area que abrange a cidade de estudo ndo foi possivel encontrar
imagens do satélite com o maximo de 5% de cobertura de nuvens (ver Figura 4.1) dificultando a andlise,
posteriormente feita, da classificagdo supervisionada ao longo do municipio. Portanto, para a aplicacdo
do cédigo para processamento dos resultados, foi considerado uma cobertura de nuvens de 10%, obtendo

o quadrante de imagens demonstrado na Figura 4.2.
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Figura 4.1 - Demonstragao da aplicagdo do “CLOUD_COVER_5%" com a sobreposi¢do do poligono de

Labrea em preto (Elaboragdo prdpria, 2023).
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Figura 4.2 - Imagens, das coordenadas de Labrea/AM, do Satélite Landsat 8 para julho de 2022 (RGB)

(Elaboracdo propria, 2023).

Com a selecao de imagens realizada por meio do processo previamente delineado, inicialmente foram
adquiridas 385 imagens que abrangiam o poligono geografico correspondente a cidade de Labrea. Apds
a aplicacdo de critérios de filtro as imagens da colecdo e a conclusdo das etapas de treinamento, o Google
Earth Engine selecionou apenas 13 imagens, quantidade a partir da qual o processo de classificacao

prosseguiu.

Na Figura 4.3, sdo apresentados os resultados visuais obtidos por meio da execucdo do cddigo
desenvolvido no Google Earth Engine para a aplicacdo da classificacdo supervisionada. Os resultados
gerados pela andlise das imagens processadas por técnicas de Inteligéncia Artificial indicam que as areas
com presenca de vegetacdo sdo representadas em verde, as areas de dgua em azul, a drea urbana em
amarelo e as areas de solo exposto em vermelho. Devido ao fato de que a cobertura de nuvens utilizada
nao foi de 0%, foi possivel observar que, em alguns pontos, as nuvens foram incorretamente classificadas
como area urbana, dgua ou solo exposto, conforme ilustrado na Figura 4.4. Em virtude desse
acontecimento, as areas correspondentes a essas classes experimentaram distor¢des na representagdo
da realidade das imagens analisadas, resultando em um aumento significativo, considerando uma

avaliagdo visual do tamanho das areas afetadas pelas nuvens, no resultado do processo de classificacdo.
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Figura 4.3 - Classificacdo supervisionada aplicada no GEE, julho/2022 (Elaboragdo prépria, 2023).
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Figura 4.4 - Demonstracdo das areas com significativa presenca de nuvens, julho/2022 (Elaboracéo

propria, 2023).

Ao cotejar os resultados visuais obtidos por meio da aplicacdo da classificacdo supervisionada no Google

Earth Engine com os resultados disponiveis na plataforma do MapBiomas, observa-se uma diferenca

notavel no que tange a extensdo das areas de solo exposto em relacdo as areas de alertas de desmatacdo

monitoradas pelo MapBiomas. A Figura 4.5 (b) exibe, de forma destacada em vermelho, as areas que

apresentaram alertas de desmatacdo no més de julho de 2022, enquanto a Figura 4.5 (c) ilustra as areas

qgue foram identificadas com alertas de desmatacdo desde janeiro de 2019 até julho de 2022. Em ambas

as imagens, é perceptivel que a quantidade de areas desmatadas, conforme identificadas pelos alertas do

MapBiomas, ndo engloba integralmente todas as areas que ostentam solos expostos.
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Por outro lado, as 4reas de solos expostos, obtidas por meio do processo de classificacdo supervisionada
detalhado no capitulo anterior, sdo representacdes abrangentes das dareas de solo desprotegido,
abrangendo ndo apenas aquelas que foram expostas no més de julho, mas também as que se
encontravam nesse estado em periodos anteriores (conforme evidenciado na Figura 4.5 (a)). A distin¢do
é clara e denota que a classificacdo supervisionada, utilizando as técnicas e metodologias discutidas
previamente, oferece uma visdo mais completa e abrangente das areas de solo exposto, contribuindo
para uma andlise mais detalhada da evolu¢do de desmatacdo e da exposi¢cdo do solo ao longo do tempo.
Essa observacdo destaca a capacidade da classificacdo supervisionada em captar areas de solo exposto
gue ndo necessariamente coincidem com as areas monitoradas como alertas de desmatacgéo,

acrescentando valor e precisdo as andlises ambientais e de uso da terra.
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Figura 4.5 - Comparacdo das areas de solo exposto e desmatadas da classificacdo supervisionada e do

Mapbiomas (Elaboragdo prdpria, 2023).
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Feita a classificacdo supervisionada no GEE e observado seu resultado visual, também foi possivel
quantificar cada uma das classes escolhidas e selecionadas (ver Tabela 4.1) e com os valores obtidos no
Mapbiomas das areas de desmatacdos com alerta, foi possivel ver a diferenca das areas relatadas pela
plataforma com os resultados obtidos através da classificacdo. De acordo com o Mapbiomas, a area
desmatada em julho de 2022 em Labrea foi de aproximadamente 5.255 hectares enquanto a area total
das alertas feitas desde o inicio de janeiro de 2019 até o més de julho de 2022 é de aproximadamente

175.095 hectares (MAPBIOMAS, 2023).

Tabela 4.1 - Areas e percentagens das classes da classificacdo supervisionada feita pelo GEE, julho/2022

(Elaboracdo propria 2023).

Classes Areas (ha) Percentagens (%)
Area Urbana 31.165,11 0,4
Agua 248.916,47 3,6
Vegetacgao 5.330.431,34 76,8
Solo Exposto 1.333.764,79 19,2

Em comparacdao com os dados do Mapbiomas, a classificacdao supervisionada feita pela plataforma do
Google Earth Engine supera em quase 254 vezes a area desmatada em julho de 2022. Essa comparagao
feita do periodo acumulado do GEE até julho de 2022 com a area desmatada efetiva detetada pelo
Mapbiomas é uma comparagdo com parametros distintos, dado que as areas de solo exposto obtidos na
classificagdo supervisionada do Google Earth Engine no més de julho, do ano em estudo, sdo um acumulo
de todo solo exposto sem uma data de inicio, pois as imagens de satélites captam a realidade do local ndo

podendo concluir o periodo em que se abrangem as imagens obtidas.

Por este motivo foram obtidos os dados de classificacdo supervisionada do més anterior (junho de 2022),
onde na Figura 4.6 é possivel verificar os resultados visuais obtidos da classificacdo supervisionada. Como
para este més ndo foi possivel utilizar um filtro de nuvens inferior a 75%, a presenga de nuvens nesta
classifica é maior do que a vista no més de julho. Por isso, a presenca de nuvens foi classificada com solo

exposto, em sua maioria, agua e area urbana (Figura 4.7).
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propria, 2023).

e com esses resultados subtrair a drea de solos expostos do més de julho para obter a area efetiva

desmatada em julho, de acordo com os dados obtidos no Google Earth Engine. Na Tabela 4.2 é possivel

observar os resultados das classes selecionas de junho de 2022.
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Tabela 4.2 - Areas e percentagens das classes da classificacdo supervisionada feita pelo GEE de junho/

2022 (Elaboracédo propria 2023).

Classes Areas (ha) Percentagens (%)
Area Urbana 5.910,36 0,08
Agua 188.136,62 2,71
Vegetacgao 5.445.177,63 78,42
Solo Exposto 1.304.629,34 18,79

Ao subtrair a area de solo exposto do de julho de 2022 2022 (area de 1.333.764,79 ha) da area de solo
exposto de junho de 2022 (area de 1.304.629,34 ha), foi obtido uma area de 29.135,45 ha. Essa
diferenca obtida é a area efetiva dos solos expostos durante o periodo do més de julho de 2022 em

Labrea.

Em comparagdo com os dados do Mapbiomas, em relacdo ao més de julho de 2022 a classificacdo
supervisionada feita pela plataforma do Google Earth Engine supera em aproximadamente 554% a area
de 5.255 ha de julho de 2022 do Mapbiomas. Mesmo havendo ainda uma diferenga consideravel, é
possivel notar que ao selecionar uma janela temporal mais exata com o objeto em comparacdo o
resultado é filtrado de uma melhor forma. Essa diferenca dos resultados obtidos tanto na comparagao
dos resultados acumulados do GEE, quanto dos resultados dos dois meses retirados da plataforma e

subtraidos, pode-se dar por varios fatores.

Um dos fatores que pode ter influenciado nas areas em geral da classificagdo supervisionada foi a
diminuicdo das coordenadas da cidade. Quando foram utilizadas as coordenadas em sua totalidade, o
script do GEE ndo conseguiu ser efetuado pelo tamanho de informacdes trazidas pelas coordenadas. Por
este motivo, foram selecionadas apenas a metade das coordenadas de Labrea, o que ndo foi uma
guantidade grande o suficiente para ndo executar o codigo e nem tdo pequena para ndo se ter o contorno
da cidade. Porém, essa diminui¢cdo das coordenadas acarretou em acréscimo na area da cidade, levando
em conta que, de acordo com IBGE (2023) a area da cidade de Labrea é de 6.826.268 hectares e a area

total obtida na classificacdo é de aproximadamente 6.944.278 hectares.

A escolha do algoritmo utilizado para efetuar a classificagdo supervisionada através do Google Earth
Engine pode também ter causado a falta de precisdo em alguns dos resultados obtidos (ver item 1.4.3

para melhores clarificacdes).
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A presenca de nuvens em alguns locais das imagens obtidas também influenciou na diferenca das areas
com solo exposto, visto que na parte central e superior da cidade tem a existéncia de nuvens que foram
detetadas pela Inteligéncia Artificial como sendo local de solos expostos (como demonstrado na Figura
4.4). Para a melhoria desses resultados poderia ter sido criada uma classe de nuvens e detetar qual a area

de ocupacdo de nuvem nas imagens e extrair esse valor das outras classes.

A desproporgdo, entre os resultados obtidos com os demostrados pela plataforma, também pode ser
justificada pela presenca de areas de cultivo na regido. Muitas areas aparecem como desmatadas por
conta da agricultura. Dependendo da época do ano, por conta do ciclo de cultura de cada cultivo, essas

areas podem ser vistas como vegetacdo ou como desmatagao.

Outra explicacdo para a diferenca dos resultados em areas menores desmatadas é que “os sistemas de
monitoramento da desmatacdo apresentam areas minimas de detecdo. Por exemplo, os alertas menores
do que 6,25 hectares ndo sdo detetados na Amazonia [...]" (MAPBIOMAS, 2022, pg. 30). Portanto, as areas
gue muitas vezes sdao desmatadas por pessoas que tendo o conhecimento desta brecha no
monitoramento, aproveitam-se para aos poucos irem desmatando pequenas clareiras e com isso muitas
destas dreas menores obtidas pela classificacdo supervisionada ndo estdo contempladas nos resultados

da plataforma do Mapbiomas.
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Capitulo 5

CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

Com o crescimento incessante dos indices de desmatac¢do no territdrio brasileiro, com destaque para a
regido Amazonica, o presente estudo teve como premissa a exploragao da utilizacdo da plataforma Google
Earth Engine para a realizacdo de uma classificagdo supervisionada na cidade de Labrea, situada no estado
do Amazonas. O objetivo primordial era a dete¢do de 4dreas desmatadas e a subsequente demonstracido

da credibilidade dos dados obtidos por meio dessa plataforma.

Este trabalho revelou que, munido de um conhecimento prévio elementar em programacao, foi possivel
agilizar o desenvolvimento de um script destinado a filtragem de imagens provenientes do satélite
Landsat 8, selecdo de amostras das classes escolhidas e selecionadas, treinamento do sistema de
Inteligéncia Artificial para a execuc¢do da classificacdo supervisionada e a posterior obtencdo das areas

correspondentes a cada uma dessas classes.

Com o éxito na elaboracdo do script e a obtenc¢do das imagens classificadas, foi conduzida uma andlise
sobre a presenca de areas com solo exposto, em contrapartida aos dados disponiveis na plataforma do
Mapbiomas, que abrangem a mesma regido geografica. A comparacdo entre essas duas fontes de
informacdo revelou uma notavel disparidade na quantidade de areas com solo exposto, sugerindo que
nem todo o solo identificado na classificagcao supervisionada pode ser caracterizado como desmatacgao
ilegal, conforme monitorado pelo Mapbiomas. Destaca-se também a caréncia de uma classe que
represente as nuvens, uma vez que a presenca destas interferiu significativamente nos resultados das

classes selecionadas.

Conclui-se, ademais, que no processo de classificacdo supervisionada, a qualidade das amostras coletadas
para gerar os resultados depende em grande medida da experiéncia e sensibilidade do operador da
plataforma ou software utilizado. Portanto, quando o operador ndo possui um conhecimento
aprofundado da drea em estudo, os resultados obtidos podem carecer de confiabilidade. No entanto, o

auxilio de ferramentas ageis e sistemas de Inteligéncia Artificial contribuem substancialmente para elevar
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a confiabilidade dos resultados, uma vez que o processo nao se baseia inteiramente na intervencao

manual.

5.2 DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Deixando margem para trabalhos a serem desenvolvidos em um horizonte futuro, vislumbra-se a valiosa
possibilidade de incorporar andlises temporais como ferramenta para entender a evolucdo da
desmatacdo ao longo dos anos. Esse enfoque permitiria tragar um panorama histdrico e discernir as

tendéncias que moldaram o crescimento alarmante da desmatacdo, que tanto afeta o pais.

Ademais, é pertinente considerar a exploracdo da relacdo entre a expansdo de areas de cultivo na cidade
objeto de estudo e a incidéncia de alertas de desmatacdo. A hipdtese proposta é que a ampliacdo das
areas destinadas a agricultura possa estar diretamente correlacionada com o aumento dos nimeros de
alertas de desmatacdo na localidade em questdo. Essa conjetura, no entanto, requer uma investigacao
mais aprofundada e poderia ser eficazmente explorada por meio de um estudo realizado ao longo de um

periodo de dois anos, com uma analise dos ciclos de cultivo que se sucedem ao longo de 24 meses.

Deixando, igualmente, uma janela aberta para investigacdes posteriores, existe a possibilidade de
empregar diferentes métodos de detecdo de desmatacdo com o uso da plataforma Google Earth Engine.
Um desses métodos seria a utilizacdo de indices espectrais que avaliam a saude da vegetacdo,
proporcionando uma abordagem distinta e complementar a classificacdo supervisionada. O intuito seria
confrontar as informacdes obtidas por meio dessas diferentes abordagens e, assim, aferir a veracidade e
a confiabilidade dos dados obtidos. Isso abriria novas perspetivas para um entendimento mais abrangente

da desmatacdo e contribuiria para o aprimoramento das técnicas de monitoramento ambiental.
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APENDICE A

Script elaborado em Python para obtencdo das coordenadas da cidade de Labrea/AM:

# Abra o arquivo coordenadas.txt para leitura
with open('coordenadas.txt', 'r') as arquivo:
# Leia o contetdo do arquivo

coordenadas_originais = arquivo.read()

# Divide as coordenadas em uma lista

coordenadas_lista = coordenadas originais.split ()

# Inicializa uma lista para armazenar as coordenadas no formato desejado

coordenadas formatadas = []

# Variavel auxiliar para pegar somente determinadas coordenadas

i=0

# Itera sobre as coordenadas originais e as formata no novo formato
for coordenada in coordenadas lista:

# Divide cada coordenada em longitude, latitude e altitude

partes coordenada.split(',")

# Extrai a longitude, latitude e ignora a altitude

latitude = float (partes[0])
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longitude = float (partes[1l])

# Formata a coordenada no novo formato

coordenada formatada = f"[{latitude}, {longitude}]"

# Somente os multiplos de 2 entram nas coordenadas formatadas
if 1i%2==0:
# Adiciona a coordenada formatada a lista

coordenadas_ formatadas.append(coordenada formatada)

it=1

# Junta as coordenadas formatadas em uma Unica string, separadas por

virgula

resultado = ','.join(coordenadas formatadas)

# Abre um novo arquivo para escrita (ou cria um novo se ndo existir)
with open('coordenadas formatadas.txt', 'w') as arquivo saida:
# Escreve o resultado no arquivo de saida

arquivo_ saida.write(resultado)

# Indica que o processo foi concluido

print ("As coordenadas formatadas foram salvas

coordenadas formatadas.txt")
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APENDICE B

Script elaborado no Google Earth Engine Code Editor para classificacdo supervisionada:

var areaDelnteresse = ee.Geometry.Polygon ([

//colocar coordenadas

1)7

// Filtrar a colecdo da imagem dentro do poligono e data especificados
var imagens = ee.ImageCollection ('LANDSAT/LC08/C02/T1 L2")
.filterBounds (areaDelInteresse)
.filterDate ('2022-07-01"', '2022-07-31")
.filterMetadata ('CLOUD COVER', 'less than', 10);

Map.addLayer (imagens, {bands: ['SR B5', 'SR B6', 'SR B7'], max: 65455

},"image');

// Mesclar as colecdes de features (classes) como antes

var classes =

areaurbana.merge (agua) .merge (soloexposto) .merge (vegetacao) ;

// Criar dados de treinamento usando map

var bands = ['SR B2', 'SR B3', 'SR B4', 'SR B5', 'SR B6', 'SR B7'];
var training = imagens.map (function (imagem) {
var amostras = imagem.select (bands) .sampleRegions ({

collection: classes,
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properties: ['landcover'],
scale: 30
});
return amostras;

}).flatten () ;

// Exibir dados de treinamento

print (training);

// Treinar o classificador

var classifier = ee.Classifier.smileCart () .train ({
features: training,
classProperty: 'landcover',

inputProperties: bands

P

// Executar a classificacdo em todas as imagens da colecéo
var classificadas = imagens.map (function (imagem) {
var classificada = imagem.select (bands) .classify(classifier);
return classificada.rename ('classification')
.set ('system:time start', imagem.get('system:time start'))

.clip (areabDeInteresse); //Para mostrar toda a a&rea, excluir/comentar

a linha 46 e colocar ; na linha 45

P

// Exibir a classificacdo das imagens

print (classificadas) ;

// Exibir a colecdo de imagens classificadas
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Map.centerObject (areaDelnteresse, 11);
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Map.addLayer (classificadas, {min: 0, max: 3, palette: ['yellow', 'blue',
'red', 'green']}, 'classification');
Map.addLayer (classes) ;
// Mosaico das imagens classificadas em uma Unica imagem
var mosaicClassified = classificadas.mosaic();
print (mosaicClassified);
// CALCULO AREA —————m o e
// Defina as cores das classes
var classColors = [0, 1, 2, 31;
// Loop através de cada cor e calcular a area
classColors.forEach (function (cor) {
var arealmagem = mosaicClassified.eq(cor);
var areaPixels = arealmagem.reduceRegion ({
reducer: ee.Reducer.sum(),
geometry: areaDelnteresse,
scale: 30,
maxPixels: 10el2
s
var areaM2 =
ee.Number (areaPixels.get ('classification')) .multiply (ee.Number (30*30))
var areaHectare = areaM2.divide (1led);
print('Area de ' + cor + ': ', areaHectare);
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P

// EXPORTACAO —————————m—mmm e

// Exportar a imagem mosaico das classificacgdes para o Google Drive

var exportConfig = {

image: mosaicClassified,

description: 'classe labrea AM', // Nome do arquivo de saida
folder: 'GEE EXPORT', // Nome da pasta no Google Drive
scale: 10, // Resolucdo espacial em metros
region:imagens.geometry () .getInfo (),

crs: 'EPSG:4326', // Sistema de coordenadas de saida (WGS84)

maxPixels:10el?2

Export.image.toDrive (exportConfiqg);
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