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Palavras-Chave RESUMO

semiarido As geotecnologias vém se mostrando promissoras para aplica¢io da pratica na andlise
sensoriamento remoto de dados ambientais para recursos naturais terrestres. Ao longo do tempo, as
sentinel-2 caracteristicas naturais da Bacia Hidrografica do rio Taperoa localizada em regido
avaliacdo de precisdo semidrida no Estado da Paraiba, foi se modificando devido as atividades antrépicas. O

objetivo deste trabalho foi classificar o uso e cobertura da terra atual, utilizando
imagens Sentinel-2. Foi aplicado quatro algoritmos de classificacdo supervisionados
disponiveis no Google Earth Engine (GEE). Os resultados demonstraram que o
classificador baseado em arvore de decisio Random Forest (RF), se destacou em relacéo
aos os outros classificadores tanto na precisdo de classificagio quanto na inspecdo
visual para o uso e cobertura da terra. A plataforma Google Earth Engine demonstrou
desempenho satisfatério em termos de processamento computacional, possibilitando o
estudo de dados ambientais em larga escala, permitindo a identificacio de mudancas
no uso e cobertura do solo.

Keywords ABSTRACT

semiarid Geotechnologies have been showing promise for the application of practice in the analysis of
remote sensing environmental data for terrestrial natural resources. Over time, the natural characteristics of the
sentinel-2 Taperoa River Basin located in a semi-arid region in the State of Paraiba, has been changing due to
accuracy assessment anthropogenic activities. The objective of this work was to classify the current land use and land

cover using Sentinel-2 images. Four supervised classification algorithms available in Google Earth
Engine (GEE) were applied. The results showed that the Random Forest (RF) decision tree-based
classifier stood out over the other classifiers in both classification accuracy and visual inspection for
land use and land cover. The Google Earth Engine platform demonstrated satisfactory performance
in terms of computational processing, enabling the study of large-scale environmental data,
allowing the identification of changes in land use and land cover.
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Introdugao

Entender a integracdo entre sistemas humanos e
ambientais  complexos, analisando suas  causas,
consequéncias e efeitos é essencial para organizar o uso da
terra e obter informagdes que melhorem a gestdo de bacias
hidrograficas e ambientes (TANG et al., 2009; GU et al.,
2021).

Por apresentar formas de ocupacdo da paisagem,
as informacdes sobre uso e cobertura da terra sio
essenciais para diversas aplicagdes geoespaciais, como
planejamento e gestdo ambiental. Também serve como
base para entender as relagdes entre a cobertura da terra e
os servigos ecossistémicos (LIU et al., 2017; ZHANG et
al., 2019). Uma melhor compreensdo das consequéncias
das mudancas na cobertura da terra nos processos
hidrolégicos pode ser 1til para a tomada de decisdes e para
a gestdo de bacias hidrograficas (ALVARENGA et al,
2016).

As mudangas no uso e na cobertura da terra
podem afetar a biodiversidade, os ciclos biogeoquimicos
de carbono e nitrogénio, o balango energético, o
escoamento de agua, entre outros (DEVARAJU et al,
2018; DUVEILLER et al., 2018; WINCKLER et al., 2019;
CHEMURA et al., 2020). Isso também pode levar a uma
reducdo no fornecimento de servigos ecossistémicos
(RIMAL et al., 2019). A andlise continua e precisa de uso
e cobertura da terra é parte integrante das atividades de
desenvolvimento sustentavel realizadas em determinadas
areas (ALDIANSYAH; SAPUTRA, 2023).

Os mapas de uso e cobertura da terra podem
apoiar nossa compreensdo dos sistemas humanos e
ambientais. Além disso, sdo dados importantes para
modelagem ambiental e gestdo de recursos hidricos
(STEINHAUSEN et al., 2018; WAGNER et al., 2019).

Existem vdrias técnicas usadas na andlise de
mudanca de uso e cobertura da terra. Os dados de
sensoriamento  remoto tém uma vantagem no
monitoramento da detec¢do de mudangas na cobertura da
terra devido a grande cobertura espacial, alta resolugdo
temporal e ampla disponibilidade (ZURQANI et al,
2018).

A utilizagdo de plataformas baseadas em nuvens
que disponibilizam séries temporais de longos periodos ¢
de softwares livres, permitem a realizacdo de pesquisas
com aplicagdes metodologicas acessiveis e de baixo custo.
Materiais que norteiam sobre o uso e cobertura da terra sdo
importantes ferramentas para orientar as tomadas de
decisdes em relagdo aos recursos hidricos e outras
tematicas ambientais (FREITAS et al., 2021).

A plataforma de computacdo em nuvem Google
Earth Engine (GEE) possibilita a analise de dados
ambientais em larga escala e com amplos recursos
computacionais, pois utiliza os servidores do Google para
processamento e armazenamento, aliado a um ambiente
para implementagdo de algoritmos em linguagens Java
Script. Esse modelo de computacdo distribuida just-in-time
permite a exploracdo em tempo real dos resultados e a
analise de dados experimentais (GORELICK et al., 2017).
Até o momento, varios estudos utilizaram GEE para
classificagdo de uso e cobertura da terra, como Li et al.
(2020), em que exploraram as imagens Sentinel-2 e
Landsat-8 para gerar um mapa de 10 m de todo o
Continente Africano por um classificador Random Forest
(RF). Ghorbanian et al. (2020), também aproveitou os
dados do Sentinel para classificar uma area de grande
escala usando RF em uma resolucdo espacial de 10 me 13
classes de uso e cobertura da terra.

Portanto, o objetivo deste trabalho ¢é realizar o
mapeamento do uso e cobertura da terra na Bacia
Hidrografica do rio Taperoa, cariri paraibano, para o ano
de 2021, utilizando a plataforma do Google Earth Engine
(GEE).

Material e Métodos

A Bacia Hidrografica do Rio Taperoa situa-se em
uma regido que estad entre as mais secas do Brasil,
regionalmente conhecida como Cariri Paraibano.
Encontra-se inseridos total ou parcialmente em 19
municipios, drena aproximadamente uma area de 5.667,49
km?, nasce na Serra do Teixeira € desemboca no Rio
Paraiba, no acude Boqueirdo. O rio principal possui uma
extensdo de 158 km. Configura-se, em uma regido
semidrida, com chuvas distribuidas de forma irregular
durante o ano (SANTOS et al., 2019).

A area da bacia apresenta relevo suave
ondulado, e altitudes variando predominantemente entre
400 a 600 m (Figura 1). A drenagem voltada para o
sudeste facilita a penetragio uniforme das massas
atlanticas propiciando um gradiente uniforme de
temperatura e precipitagdo, a medida que ocorre a
elevagdo do terreno (FRANCISCO et al., 2012a). A Bacia
Hidrografica do rio Taperod apresenta clima do tipo
tropical semidrido (clima quente e seco — BSh), segundo a
classificagdo climatica de Koeppen. Essa regido se
caracteriza por chuvas de verdo, com temperaturas
elevadas superiores a 27°C. A amplitude térmica da bacia
varia de 3 a 5°C, e a umidade relativa do ar é de
aproximadamente 78% (DANTAS et al., 2015).
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Figura 1. Localiza¢do da area de estudo
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A vegetagdo ¢ do tipo caatinga hiperxerofila, em
sua maior parte de porte baixo, que divide espaco com
lavouras de palma forrageira, algodao e agave (estas duas
ultimas de carater mais voltado ao comércio), assim como
lavouras temporarias de milho e feijdo, que representam
uma pequena area da bacia (SOUZA et al, 2004;
FRANCISCO et al., 2013).

Os solos predominantes na area de estudo s@o o
Luvissolo Cromico Vértico, com fase pedregosa e relevo
suave ondulado, Vertissolo, com relevo suave ondulado e
ondulado nas partes mais baixas, Neossolo Regolitico e o
Planossolo Natrico, com relevo plano e suave ondulado,
no centro-norte ¢ nas areas mais acidentadas, e o Neossolo
Litélico Eutréfico, com fase pedregosa substrato gnaisse e
granito (FRANCISCO et al., 2012b).

Seabra et al. (2014), afirmam que a pecuaria é a
principal atividade econdémica da bacia, e que sua
expansdo ao longo dos ultimos anos vem contribuindo
para a progressiva redug@o e transformacdo da cobertura
vegetal de Caatinga.

Todos os procedimentos metodologicos foram
realizados através de script na linguagem JavaScript,
inseridos no API do GEE. O mapeamento do uso e
cobertura da terra comegou com a delimitagdo da area de
estudo no GEE, usando dados vetoriais externos e
ferramentas de interface do GEE para selecionar a area
sobre os planos de informagdo de base. Para esta pesquisa,
a area classificada foi sobreposta as cenas das Orbitas
24MYU e 24MYT do sistema SENTINEL-2. Foram
aplicados filtros nos metadados das imagens para eliminar
areas com cobertura excessiva de nuvens, mantendo um
limiar de cobertura de nuvens inferior a 1% em cada
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imagem. Para criar a imagem final, foi aplicado um filtro
de mediana no conjunto de imagens Sentinel-2,
abrangendo o periodo de 01/01 a 31/12/2021, usando o
comando "ee.ImageCollection().median()". Dessa forma,
obteve-se uma imagem Unica e representativa do ano de
2021 da Bacia Hidrografica do rio Taperoa.

As amostras para o processo de classificacdo
foram selecionadas a partir de composicdes RGB das
imagens do sensor MSI (Multispectral Instrument). Com
base nessas composigdes, foram escolhidas 5 classes para
a classifica¢do do uso e cobertura da terra, considerando o
tipo de ocupacdo predominamte na bacia em estudo:
vegetacao densa (nativa), semidensa
(silvicultura/pecuaria), rala mais solo exposto (pecuaria
extensiva e/ou cultivos agricolas), solo exposto e corpos
hidricos (agua).

Na imagem utilizada na classificag@o foi aplicado
um filtro espacial de convolugdo 3x3, mascara kernel.
Existem diferentes tipos de mascaras usadas para filtragem
espacial, cada uma delas proporcionando um efeito de
filtragem especifico na imagem. Essas geralmente tém
tamanhos de linhas e colunas variando de 3x3 a 7x7.
Segundo Aedla et al. (2016), a filtragem por convolugéo é
relativamente ficil de entender e ¢ usada para aprimorar
regides de baixa e alta frequéncia, além de bordas nas
imagens.

Em se tratando do bioma Caatinga, ha
especialmente duas dificuldades no mapeamento da
distribuigdo espacial da cobertura da terra: a diversificagao
da Caatinga e a inexisténcia de dados historicos para
validacdo dos modelos de predi¢do (LI et al, 2017
CASTANHO et al., 2020; KOTHARI; MEHER, 2020).
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Uma alternativa para reduzir esta incerteza na
classificagdo da cobertura da terra, ¢ a aplicacdo de
classificadores supervisionados baseados em dados
obtidos em campo (COSTA et al, 2018). Esses sdo
frequentemente preferidos por analistas de areas
ambientais, praticantes da conservagdo e administradores
de terras, devido a facilidade de uso (NIAZMARDI et al.,
2018). Os classificadores supervisionados usam como
referéncia dados discretos, previamente rotulados, para
analisar e classificar dados continuos por meio de
algoritmos que calculam a similaridade ou discrepancia
entre o conjunto de dados (COSTA et al., 2018). Apesar
de mais trabalhosos, os estudos com classificadores
supervisionados aumentaram bastante pois conferem bons
resultados e alta precisdo quando se tem um bom conjunto
de dados (MA et al., 2017).

Foram definidos os classificadores e os
parametros para a validacdo do processo de classificacao.
Na interface do GEE, foram inseridos os algoritmos de
classificagdo supervisionada, o Random Forest (RF),
Minimum Distance - Euclidean (MMD), Library for
Support Vector Machines (LibSVM) e Naive Bayes
(BAYES).

As técnicas "ee.Classifier.smileRandomForest",
"ee.Classifier.minimumDistance", "ee.Classifier.libsvm" e
"ee.Classifier.smileNaiveBayes" foram respectivamente
utilizadas para representar cada algoritmo, todos
disponiveis no GEE.

Apos estabelecer as 5 classes de uso e cobertura
da terra como dados de entrada no modelo, o préximo
passo é o processo de classificagdo, conduzido por uma
fun¢do na interface do GEE que considera as varidveis

previamente definidas. Com base nos resultados da
classificagdo, a qualidade das classificacdes foi avaliada
estatisticamente utilizando o Indice de Kappa, Acuricia
Geral, Acuracia do Produtor e€ Acuracia do Usuario,
obtidos através da Matriz de Confusdo, todos gerados pelo
GEE. As imagens resultantes foram exportadas para o
software QGIS® 3.0 para a elaboraciio dos mapas.

Segundo Silva et al. (2020), o indice kappa define
uma medida de acuracia de acordo com a propor¢do em
que uma area ¢ corretamente classificada com base em
uma referéncia, assumindo valores na faixa de 0 (uma
classificagdo muito fraca) a 1 (uma classificagdo
excelente). A Acuracia Geral representa a probabilidade de
uma amostra ser corretamente classificada (ESTRABIS et
al., 2019). A Acuréacia do Produtor esta associada aos erros
de exclusao, ou seja, pixels que deixaram de ser mapeados.
A Acuracia do Usuario esta associada ao erro de omissio,
ou seja, pixels classificados incorretamente
(CAVALCANTE; LIMA, 2019).

Resultados e Discussao

Pelos resultados obtidos observa-se um total de
1.083 pixels de amostras coletadas dispersas pela imagem
de satélitee. Em relagdo aos 5 grupos de
demonstra¢do/amostragem os pixels estdo dispersos na
classe densa em 303 pontos, semidensa em 217, rala mais
solo exposto em 238, solo exposto em 215, ¢ agua em 110
(Figura 2). Observa-se que, apenas o classificador RF
proporcionou os melhores resultados.

Figura 2. Uso e cobertura da terra referente aos classificadores RF, MMD, LibSVM e BAYES
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Fonte: Adaptado de Google Earth Engine (2021)
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Ou seja, uma menor confusdo espectral no
reconhecimento da cobertura do solo (Tabela 1). Esse
resultado ¢ validado por meio dos indices de avaliagdo de

Tabela 1. Dados e indices das imagens produto

classificagio Acuracia Geral e Indice Kappa calculados
automaticamente pelo GEE para os quatro modos de
classificagao.

Classificador/ RF MMD LibSVM BAYES

Classe Area (ha) (%) Area (ha) (%) Area (ha) (%) Area (ha) (%)
Vegetagdo Densa 152.228,07 26,86 161.329,72 28,47 147.501,69 26,03 111.699,40 19,71
Semidensa 273.427,68 48,24 308.359,17 54,41 254.198,66 44,85 317.100,59 55,95

Rala Mais Solo Exposto 95.837,53 16,91 71.788,43 12,67 130.462,58 23,02 86.544,27 15,27
Solo Exposto 43.635,04 7,70 16.429,40 2,90 26.810,27 4,73 44.588,10 7,87
Corpos Hidricos 1.620,68 0,29 8.842,28 1,56 7.775,80 1,37 6.816,64 1,20

Total 566.749,00 100,00 566.749,00 100,00 566.749,00 100,00 566.749,00 100,00

A.G (%) * 99,16 * 69,71 * 87,07 * 60,29

LK (%) * 98,93 * 62,01 * 83,46 * 50,76

Legenda: (RF): Random Forest; (MMD): Minimum Distance — Euclidean; (LibSVM): Library for Support Vector Machines; (BAYES): Naive Bayes;

(A.G): Acuracia Geral; (LK): Indice Kappa.

A  melhor performance apresenta-se pelo
classificador RF, com os valores de Acuracia Geral de
99,16% e Indice Kappa com 98,93%. Precisdes de
classificagdo de uso e cobertura da terra de pelo menos
85% sdo consideradas desejaveis em aplicagdes de
sensoriamento remoto e gerenciamento de terras
(NYBERG et al., 2015; GHEBREZGABHER et al., 2016).

Entretanto, o classificador MMD proporciona
resultados inferiores, sendo a precisdo de classificacdo
quanto a inspe¢do visual, com valores de Acuracia Geral
de 69,71% e Indice Kappa de 62,01%, continuada pelo
método LibSVM apresentando valores de Acuracia Geral
de 87,07% e Indice Kappa de 83,46%, e o método BAYES
que apontou resultados da Acuréacia Geral e indice Kappa
com 60,29 e 50,76%, respectivamente, apresentando-se
abaixo de 85%. Os trés classificadores retratam erros de
omissdo, dentre todas as classes, ou seja, classes que foram
irregularmente mapeadas pelo classificador (algoritmo).

Com isso, Stehman e Foody (2019) relatam que,
o limiar de 85% referente a avaliagdo das caracteristicas de
uso e cobertura do solo ndo tem status universal, apesar de
as vezes seja usado como tal entre diversas pesquisas, a
sua aplicagdo ndo tem que ser difundida, logo, os autores
propuseram que, o dimensionamento da precisio dos
mapeamentos ¢ um dominio complexo de medir e
apresentar exatiddo.

Por exemplo, Kolli et al. (2020), demonstraram a
capacidade do GEE em analisar a taxa de mudanga no uso
da terra ao redor do Lago Kolleru, na India, utilizando o
algoritmo RF e obtendo uma Acuracia Geral de 95,9%
com um Indice Kappa de 0,94%. Lowe e Kulkarni (2015),
usaram os classificadores RF, SVM, e ML para mapear o

Tabela 2. Acuracia do Produtor e Acuracia do Usuario

uso e cobertura da terra e alcangaram uma Acuracia Geral
de 87, 83 e 77%, respectivamente. Esses diferentes
resultados indicam que, ndo ha regras claras para a
precisdo aceitavel para qualquer tipo de cobertura do solo,
mas depende do usuario ¢ da metodologia adotada. Em
qualquer classificacao de uso e cobertura da terra, os erros
estdo presentes na forma de estimativa e previsdo
(SALOVAARA et al., 2005).

Até agora, nenhuma regra clara foi definida na
faixa de precisdo aceitavel, porque diferentes usuarios tém
preocupagdes diferentes sobre a precisdo da classificagdo
(OLOFSSON et al., 2014). Além disso, varios fatores
influenciam a precisdo da classificagdo, como qualidade da
imagem, classificador, nimero de classes ¢ numero de
tamanho da amostra (NGUYEN et al., 2020). Nguyen et
al. (2020), usaram dados do Sentinel-2 no estudo da
classificagdo do uso e cobertura do solo na provincia de
Dak Nong, no Vietnd, com os algoritmos RF, K-NN e
SVM, e relataram a maior precisdo por RF, com valores de
Acuracia Geral e Indice Kappa de 80,0 e 80,2%,
respectivamente, os mesmos recomendaram o classificador
RF para classificagdo uso e cobertura da terra devido a
facilidade na seleg@o de parametros em RF. O RF alcangou
uma precisdo maior do que o SVM usando dados do
Sentinel-1 da Amazdnia brasileira (CHAVES et al., 2020).

O algoritmo RF ¢é o mais usado para a
classificagdo de imagens de uso e cobertura da terra e
atualmente ¢ utilizado por diversos autores (TAMIMINIA
et al., 2020; LIU et al., 2020; FAGUA; RAMSEY, 2019;
ALDIANSYAH; SAPUTRA, 2023). Na Tabela 2 estdo
expostos os valores de Acuracia do Produtor (A.P) e
Acuricia do Usudrio (A.U) obtidos por este trabalho.

Classificador RF MMD LibSVM BAYES
Classe
Amostiagem (A.U) (A.P) (A.U) (A.P) (A.U) (A.P) (A.U) (A.P)
0,
V%:;z‘fo 99,34 100,00 78,02 5742 92,65 95,70 89,60 36,96
Corpos Hidricos 100,00 100,00 40,79 74,54 94,33 90,90 48,58 93,63
Solo Exposto 99,53 99,06 87,27 66,97 86,48 74,41 55,98 54,41
Semidensa 98,73 98,31 72,48 78,57 75,76 82,77 53,84 47,05
Rala Mais Solo 98,61 98,61 71,18 77,41 89,49 90,32 63,52 96,31
Exposto

Legenda: (RF): Random Forest; (MMD): Minimum Distance — Euclidean; (LibSVM): Library for Support Vector Machines; (BAYES): Naive Bayes;

A.P: Acuracia do Produtor; A.U: Acuracia do Usudrio.
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Pelos resultados obtidos (Tabela 2), observa-se
que o classificador RF se destaca, apresentando valores de
Acuracia do Produtor e Usuario de 98,31-100% ¢ 98,61-
100%, respectivamente.

Carvalho et al. (2021), ressaltam que isto
representa que o algoritmo de classificacdo indicou que
realizou corretamente a associacdo dos pixels as amostras
de treinamento em todas as classes, como também o
usudrio fez uma amostragem representativa para ambos os
métodos.

O classificador BAYES demostra que apenas
47,05% dos pixels da Classe semidensa apresentam-se fiel
ao que o classificador realizou, enquanto que a Acuracia
do Usuario apresenta apenas 53,84% dos pixels indicados.

Silva (2019), executando o algoritmo RF no
estudo sobre as mudangas de uso e cobertura da terra na
regido semiarida do nordeste do Brasil entre os anos 2000

Figura 3. Mapa de uso e cobertura do solo referente ao classificador RF

Sistema: Google Earth Engine
Datum: SIRGAS 2000
Coordenadas UTM, Fuso 24 Sul
0 10 20 km

-

a 2015, obteve os valores de Acuracia do Produtor de
82,36 a 99,86%, ¢ Acuracia do Usuario entre 81,91 e
99,80%, valores estes referente & classe Agua, o autor
ainda ressalva que, as Acuracias para as demais coberturas
da terra tiveram desempenhos satisfatorios, o que ratifica
que o algoritmo RF ¢ aplicavel para classificagio dos
aspectos da paisagem em regides semiaridas.

De acordo com a Tabela 1, é possivel verificar
que a classe Semidensa apresenta 48,24% da area total,
seguido pela classe Vegetacdo Densa (26,86%), Rala Mais
Solo Exposto (16,91%), Solo Exposto (7,70%) e Corpos
Hidricos (0,29%), oriundo do classificador RF.

Conforme os dados da Tabela 1, e pela Figura 3
do mapa de uso e cobertura do solo referente ao algoritmo
RF, mediante o ano de 2021, observa-se que a classe
vegetacao densa, distribuida em 152.228,07 ha, com
percentual de 26,86%, apresenta declinio.

Classes de uso e cobertura da terra

Il Vegetacio Densa
I Corpos Hidricos
| Solo Exposto
I Semidensa
|71 Rala Mais Solo Exposto

Ao confrontar com a pesquisa exercida por
Francisco et al. (2013), os autores obtiveram o percentual
de 36,70% da area da bacia para o ano de 2003, mediante a
classe vegetacdo densa. Essas areas ocupam em grande
parte, areas de mais dificil acesso, de solos rasos e
declivosos, fato constatado nos estudos sobre uso das
terras no semiarido (PAES-SILVA et al., 2003; SOUZA et
al., 2009; MELO et al., 2011; FRANCISCO et al., 2013).
A exuberancia da vegetacdo nativa na regido semiarida ¢
uma consequéncia da ocorréncia da precipitacdo pluvial,
de modo que a alta variabilidade climatica identificada
condiciona a cobertura vegetal na regido (FRANCISCO et
al., 2021).

Fonte: Adaptado de Google Earth Engine (2021)

Em estudo para a predi¢do do uso e cobertura da
terra na Bacia Hidrografica do rio Taperoa para o ano de
2060, Silva et al. (2020), utilizando o algoritmo Multilayer
Perceptron (MLP), disponivel no software IDRISI TerrSet,
obteve o percentual de 12,25%, para a classe vegetagdo
densa. Autores como Seabra et al. (2014), salientam que a
vegetacdao natural, sfo utilizadas em sua maioria como
area de pastagem e ou retirada de lenha e fabricagdo de
carvao vegetal, o que leva a devastagdo da vegetagdo
original, deixando o solo desprotegido e favorecendo
processos erosivos.
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As areas com menor vegetagdo na cobertura do
solo, representado pela classe rala mais solo exposto,
abrangem uma superficie de 95.837,53 ha, correspondente
a 16,91% da area total da bacia que se disseminam no
decorrer da drenagem. Nota-se uma diminui¢do nesta
classe ao afrontar com a pesquisa de Francisco et al.
(2013) que destacam um percentual de 28,60% desta
classe. Francisco et al. (2021) e Cardoso et al. (2021),
retratam que a vegetagdo nessas areas ¢ bastante
antropizada em grandes areas de solo exposto, como
exploradas pela agricultura na regido. Silva et al. (2020),
obteve o percentual de 38,83% da area da bacia para o ano
de 2060, mediante a classe rala mais solo exposto. As
areas utilizadas para classe semidensa compreende uma
area de 273.427,68 ha, que corresponde a 48,24% da area
total da bacia. Foi notado um aumento nesta classe, ao
confrontar com Francisco et al. (2013), os mesmos
ressaltaram que esta area representou 29,70% da area da
bacia.

Segundo Silva et al. (2020), as principais
alteragdes no uso e cobertura da terra de 2002 quando
comparado com o ano de 1990 foi a diminuigdo da classe
vegetagdo densa para semidensa. De acordo com Francisco
et al. (2013), sdo areas de pastejo para os animais, ¢ estes
padrdes de vegetagdo ocupam posigdes intermediarias na
paisagem, e normalmente ocorrem sobre solos mais rasos,
inapropriados para agricultura devido as
climaticas.

A classe solo exposto engloba uma area de
43.635,04 ha, que corresponde a 7,70% da area de estudo
para o ano de 2021. Nota-se um aumento da classe solo
exposto ao confrontar com o estudo de Francisco et al.
(2013) que destacam um percentual de 1,0% da classe solo
exposto, para o ano de 2013. A cobertura vegetal em

condi¢bes

extensas arcas da bacia do rio Taperoa apresenta-se
bastante esparsa, com uma consideravel area de solo
exposto, correspondente as areas urbanizadas e degradadas
pela exploracdo mineral e uso inadequado do solo. Estas
praticas estdo causando um processo intenso de
degradacdo gradativa da estrutura superficial da paisagem
nesta regido (PAIVA, 2009). Em estudo conduzido por
Silva et al. (2020), com o propdsito de prever a cobertura
da terra para o ano de 2060, obteve o percentual de
25,68% da area da bacia, mediante a classe solo exposto.

A classe corpos hidricos abrangem uma area de
1.620,68 ha, que corresponde a 0,29% do total da bacia
(Tabela 1). Francisco et al. (2013) e Cardoso et al. (2021),
encontraram os percentuais de 0,6 ¢ 1%, respectivamente
para a classe corpos hidricos, composta em sua maioria
por agudes. Mendonga e Danni-Oliveira (2007), enfatizam
que o clima na area da bacia ¢é caracterizado, por
apresentar baixos indices pluviométricos, grande
variabilidade e irregularidade na distribui¢do das chuvas,
bem como elevadas temperaturas, assim com longos
periodos de estiagem.

Conclusao

Entre os quatros classificadores aplicados nesta
pesquisa, os resultados obtidos pelo algoritmo baseado em
arvore de decisdo RF, foi bastante satisfatorio e produziu
boa precisio, com Indice Kappa 98,93%, Acuracia Geral
99,16%, Acuracia do Produtor 98,61 - 100% e Acuracia do
Usuario 98,31 - 100%, apresentando o melhor
desempenho. A plataforma do Google Earth Engine
proporcionou  um  desempenho  satisfatéorio  no
processamento computacional em larga escala, capaz de
suportar diversas informagdes ambientais, como a pratica
de mapeamento de uso e cobertura da terra realizada neste
estudo, propiciando o reconhecimento das alteragdes do
uso e cobertura da terra.
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