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Resumo

O processamento em nuvem de imagem de multisensores de média e alta resolu¢do tem impulsionado o crescimento de
anélises ambientais baseadas em algoritmos de aprendizado de méquina. Logo, o objetivo deste estudo foi utilizar a
plataforma Google Earth Engine em conjunto com técnicas de machine learning para realizar uma analise comparativa
das respostas obtidas pelos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2A na delimitacdo de classes de uso e cobertura da
terra do municipio de Jardim de Piranhas/RN no ano de 2022. Foram utilizados o NDVI e o método Random Forest para
classificagio de 5 classes: Vegetacdo Densa, Vegetacdo Aberta, Area Descoberta, Agricultura e Corpos Hidricos. Para
ambos os sensores, 0s NDVIs foram similares com correlacdo forte (r = 0.89), classificacdes com indice Kappa
“excelente”, e Exatiddo Global de 89% para o OLI e 92% para 0 MSI. O sensor MSI/Sentinel resultou em uma melhor
delimitacdo dos alvos, sendo a acuracia do produtor e do usudrio satisfatorias. A metodologia aplicada e os resultados
obtidos poderdo contribuir para o desenvolvimento de politicas publicas de planejamento ambiental do municipio de
Jardim de Piranhas e a mesma pode ser reproduzida para outras areas do semidrido brasileiro. O estudo de dados espaciais,
mediante geotecnologias, torna-se fundamental para o ordenamento territorial, visando o equilibrio da prote¢do dos
ecossistemas, a seguranca hidrica e o desenvolvimento urbano.

Palavras-chave: Google Earth Engine, Random Forest, NDVI, indice Kappa.

Cloud Computing and Machine Learning: Comparison of OLI/Landsat-8 and MSI/Sentinel-
2A images in Land Use and Land Cover Mapping in the Semi-arid Northeast of Brazil

Abstract

Cloud processing of medium- and high-resolution multisensor images has boosted the growth of environmental analysis
based on machine learning algorithms. Therefore, the aim of this study was to use the Google Earth Engine platform in
conjunction with machine learning techniques to carry out a comparative analysis of the responses obtained by the
OLlI/Landsat-8 and MSI/Sentinel-2A sensors in the delimitation of land use and land cover classes in the municipality of
Jardim de Piranhas/RN in the year 2022. NDVI and the Random Forest method were used to classify 5 classes: Dense
Vegetation, Open Vegetation, Open Area, Agriculture and Water Bodies. For both sensors, the NDVIs were similar with
a strong correlation (r = 0.89), classifications with an "excellent" Kappa index, and Global Accuracy of 89% for OLI and
92% for MSI. The MSI/Sentinel sensor resulted in better target delimitation, with satisfactory accuracy for the producer
and the user. The methodology applied and the results obtained could contribute to the development of public policies for
environmental planning in the municipality of Jardim de Piranhas and could be reproduced in other areas of the Brazilian
semi-arid region. The study of spatial data, using geotechnologies, is essential for territorial planning, with a view to
balancing the protection of ecosystems, water security and urban development.

Keywords: Google Earth Engine, Random Forest, NDVI, Kappa index.

1 Introducéo
Processamento Digital de Imagens (PDI) tém

O Sensoriamento Remoto (SR) é uma
geotecnologia que possibilita a obtencdo de
informacGes de grandes é&reas da superficie
terrestre através da captagcdo remota da energia
refletida ou emitida pela superficie pelos alvos
terrestres (Florenzano, 2002; Lorenzetti, 2015). Os
avangos nas ferramentas e algoritmos de
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impulsionado a analise ambiental por meio de
dados provenientes de imagens Opticas (Yang et
al., 2013). Nesse contexto, a plataforma Google
Earth Engine (GEE) combina o processamento em
rede e os algoritmos baseados em aprendizado de
maquina (machine learning), viabilizando uma
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andlise rapida a partir da identificacdo dos padroes
e parametros espectrais (Chang; Bai, 2018).

O GEE é uma ferramenta de computacgéo
em nuvem (cloud-based computing) lancada pela
Google em 2010 com acesso direto pelo navegador
de pesquisa, projetada para lidar com big data de
SR. Sua eficiéncia em executar rapidamente tarefas
de geoprocessamento em grandes conjuntos de
dados eliminou a necessidade de baixar ou instalar
programas adicionais, superando as metodologias
tradicionais (Gorelick et al., 2017; Amani et al.,
2020). Machine Learning (ML) representa uma
subéarea da Inteligéncia Atrtificial, conferindo aos
computadores a habilidade de aprender tarefas
especificas (Chang; Bai, 2018). No &mbito do SR,
essa capacidade de autoaprendizagem destaca-se
pela sua eficiéncia e precisdo na classificacdo de
imagens, pois permite integrar diversos tipos de
dados, aumentando a combinacdo automatica de
variaveis para mapeamento, como localizagdo
geogréafica, topografia, meteorologia (Shwartz-
Shalev; Ben-David, 2014)

A disponibilidade de multisensores de
média e alta resolugdo com caracteristicas
espectrais e espaciais distintas cujas capacidades
atendem a diferentes aplicagGes e escalabilidade,
tem expandido as possibilidades de anéalise
espacial. Com destaque para o sensor OLI do
satélite Landsat-8 e para o sensor MSI do satélite
Sentinel-2 que sdo amplamente usados para
estudos ambientais, pois oferecem bandas
multiespectrais semelhantes e multiresolucGes. A
missao LANDSAT (Land Remote Sensing
Satellite) foi desenvolvida pela NASA (National
Aeronautics and Space Administration) em
colaboragdo com o USGS (United States
Geological Survey), atualmente conhecida por sua
série temporal padronizada de mais de 40 anos,
langada em 1972. O satélite Landsat-8, lancado em
2013, é equipado com dois sensores: OLI
(Operational Land Imager) e o TIRS (Thermal
Infrared Sensor). O OLI é composto por 8 bandas
multiespectrais de resolucéo espacial de 30 metros
(Tabela 1) e resolucdo radiométrica de 16 bits. A
altitude do satélite é de 705 km, a faixa imageadora
é de 185 km e o periodo de revisita é de 16 dias.
Além disso, possui uma banda denominada PAN
de 15 metros de resolucdo espacial (USGS).

A misséo Sentinel-2 possui dois satélites, o
Sentinel-2A e Sentinel-2B, equipados com o sensor
MultiSpectral Instrument (MSI) capaz de gerar
imagem multiespectral de alta resolucéo, séo parte
do programa Copernicus da Agéncia Espacial
Europeia (ESA). O MSI possui uma faixa
imageadora de 290km e conta com 13 bandas
espectrais (Tabela 1), resolugdo radiométrica de 12
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bits e temporal de 5 dias. As imagens abrangem 4
bandas espectrais nas regides do visivel e 6 bandas
no infravermelho proximo (NIR). As bandas no
visivel 2, 3, 4 e 8 possuem resolugdo espacial de 10
metros, enquanto as 6 bandas no red edge e
infravermelho de ondas curtas (SWIR) 20 metros
(bandas 5, 6, 7, 8A, 11 e 12). Além disso, existem
3 bandas para correcdes atmosféricas de 60 metros
(Drusch, 2012).

A colecédo de imagens dos sensores OLI e
MSI estdo disponiveis na plataforma do GEE, onde
é possivel aplicar algoritmos de aprendizado de
maquina para identificar padrbes, processar
relacbes complexas e detectar tendéncias em
grandes conjuntos de dados. O método Random
Forest combina o conjunto de arvores aleatérias de
decisdo, tornando-se confiavel para classificacdo
de uso e cobertura da terra (Naushad; KAUR;
Ghaderpour, 2021). Além disso, a utilizagdo de
indices Espectrais, como o indice de Vegetacéo da
Diferenca Normalizada (NDVI) derivado da
combinagdo de bandas especificas, constitui
técnicas poderosas para a analise da salde da
vegetacdo, ressaltando seu comportamento
espectral e possibilitando a distincéo de diferentes
coberturas da terra (Moreira, 2012). O NDVI é um
indice sensivel a densidade da vegetacdo e ao teor
de clorofila das folhas, logo, é indicado para
mensurar a quantidade vegetal na superficie, bem
como, a saude das plantas. Utilizando as bandas do
infravermelho préximo e do vermelho é possivel
quantificar a vegetagdo, identificar padrdes e
mudancas na sua cobertura (MOREIRA, 2012).

O municipio de Jardim de Piranhas esta
localizado na bacia hidrografica do rio Pianco-
Piranhas-Agu, especificamente da sub-bacia do
Rio Piranhas-Acu, ao sul do estado do Rio Grande
do Norte no semiarido nordestino. Segundo o0s
dados do MapBiomas, 0 setor agropecudrio saltou
de 39% em 1985 para 76% da area total do
municipio em 2021. Em paralelo, a classe floresta
regrediu cerca de 26% (de 46% para 20%) no
mesmo periodo. A remocgdo indiscriminada da
vegetacdo provoca o aumento de perda dos solos,
assim como, afeta a qualidade da agua, causando
retorno as comunidades humanas e faunisticas,
sobretudo, em ambientes de bacias hidrograficas
submetidas as condicdes de semiaridez, pois afeta
a disponibilidade hidrica potavel (Refati et al.,
2023; Rocha, 2014).

O semiarido brasileiro é
predominantemente localizado na regido Nordeste,
caracterizando-se  por baixas precipitacOes,
elevadas temperaturas, rios intermitentes e uma
vegetacdo adaptada as condicdes de escassez
hidrica. Destaca-se nessa area uma das maiores
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florestas secas do mundo, o bioma Caatinga (Silva;
Leal; Tabarelli, 2018). Essa peculiaridade
climéatica e ambiental abrange aproximadamente
93% do territério do estado do Rio Grande do
Norte (Vale et al., 2020). As condic¢des naturais do
semiarido brasileiro restringem a economia da
regido, propiciando o0 desenvolvimento de
atividades diretamente relacionadas a
disponibilidade de biomassa, como o pastoreio
extensivo, agricultura de sequeiro e extracdo de
lenha. (Silva; Leal; Tabarelli, 2018).

De acordo com estudos realizados pelo
Painel Intergovernamental sobre Mudangas
Climéticas, as regides semiaridas do Nordeste
brasileiro poderdo ser atingidas pelo aumento de
secas ecoldgicas e agricolas, que resultardo em
situacdes de desastre socioambiental (IPCC, 2021).
Associada a esse prognéstico climatico, tem-se a
pressdo antropica que se da através dos usos do
solo e da &gua que, realizados sem planejamento,
geram a degradacdo ambiental (Chueh, 2005).
Segundo Sun e Scanlon (2019) as informagoes
espacializadas sdo capazes de apresentar a
organizacdo territorial, os graus de conservagdo e
artificializagdo, contribuindo para a elaboracéo e
implementacdo de projetos de planejamento e
gestdo territorial para a conservacdo e USO
sustentavel dos recursos naturais.

O objetivo desta pesquisa é utilizar a
plataforma Google Earth Engine em conjunto com
técnicas de machine learning para realizar uma
andlise comparativa das respostas obtidas pelos
sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2A, no
contexto da delimitacdo de diferentes classes de
uso e cobertura da terra do municipio de Jardim de
Piranhas localizado na bacia hidrogréafica Piancé-
Piranhas-Acu no Rio Grande do Norte/RN no ano
de 2022.

2 Material e métodos

O municipio de Jardim de Piranhas esta
localizado na sub-bacia do Rio Piranhas-Acu, ao
sul do estado do Rio Grande do Norte (Figura 1).
O municipio apresenta um clima caracteristico de
semiérido quente e seco (Bsh) na classificagdo de
Kodppen, sendo a vegetacdo predominante a
Caatinga. A cidade possui uma rede industrial
téxtil que tem influenciado a organizagéo espacial
e a economia da cidade, sendo conhecida pela
producdo de tecidos, principal, de panos de prato,
mas também se fabricam redes de dormir, toalhas e
cobertores (Santos, 2021). Com as atividades
agricolas se localizando nas margens do rio
Piranhas, 0 que vem provocando alteracbes na
cobertura de vegetacdo (Pereira, 2021; Santos,
2019).
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Figura 1. Localizacdo do Municipio de Jardim de Piranhas/RN.
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A utilizacdo do GEE exige habilidades em
linguagens de programacdo, como JavaScript ou
Python, entretanto, a plataforma oferece uma

interface  intuitiva, conhecida como API
(Application  Programming Interface), que
disponibiliza  diversos scripts prontos em

bibliotecas (Mutanga; Kumar, 2019). Além disso,
a ferramenta estda em constante atualizacéo,
incorporando técnicas de machine learning
avancadas. Essa particularidade permite aos

GOOGLE EARTH ENGINE

pesquisadores aplicarem algoritmos diretamente
nos dados de SR disponiveis, explorando de forma
eficaz padrdes complexos nos dados geoespaciais.
Logo, todos os procedimentos de processamento de
imagens orbitais, calculo do NDVI, classificacdo
supervisionada, calculos estatisticos e geracdo de
graficos foram realizados em computacdo em
nuvem no Google Earth Engine na linguagem de
programacdo JavaScript, conforme Figura 2.
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Figura 2. Fluxograma das etapas metodoldgicas executadas no trabalho.

A primeira etapa correspondeu aos
processos iniciais de aquisicdo e selecdo das
imagens, em gue foram adquiridos os produtos dos
sensores OLI/Landsat-8 SR e MSI/Sentinel-2A.
Foi realizado o corte para a area de interesse e
filtragem de data: ano completo de 2022. Além
disso, aplicou-se uma mascara de nuvem para
remover interferéncias, sombras e ruidos. A partir
disso, toda a colecdo foi filtrada para um mosaico
da mediana (median()) dos pixels, resultando em
um dnico produto.

Seguiu-se, entdo, para a segunda etapa, que
consistiu em aplicar técnicas de tratamento das
imagens. Inicialmente foi calculado o indice de
vegetacao NDVI integrado a0  GEE
(NormalizedDifference()) a partir das bandas do
infravermelho préoximo (NIR) e do vermelho
(RED) do Landsat (B5 e B4) e do Sentinel (B8 e
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B4), conforme a equacdo elaborada por Rouse et al
(1974): (NIR-RED)/(NIR+RED).

O passo seguinte foi a defini¢do das classes
e a coleta de amostras de treinamento. A chave de
interpretacdo elaborada de uso e cobertura da terra
estabeleceu 5 classes: Vegetacdo Densa,
Vegetacio Aberta, Agricultura, Area Descoberta e
Corpos Hidricos (Quadro 1). A analise das imagens
considerou a diferenciacdo das estruturas das
feicOes vegetais, como a densidade, e classificou-
as conforme o padrdo de comportamento espectral
dos alvos. Fracionou-se as areas de vegetacdo
natural em caatinga densa e aberta.

O processo de coleta das amostras foi
realizado manualmente por meio da geometria
ponto, sendo gerados cerca de 600 pontos ao longo
do municipio de Jardim de Piranhas, divididos
entre os dois produtos e 5 classes. O método de
classificagdo supervisionada utilizado foi baseado
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em machine learning a partir do classificador
Random Forest (RF) com 100 ramificacBes da
arvore de deciséo:
“ee.Classifier.smileRandomForest(100)”. Os
pardmetros de entrada (input) para a classificagdo
foram as medianas das bandas espectrais do visivel
(B2, B3 e B4, ambos os sensores), a banda do
infravermelho proximo (B5/OLI e B8/MSI) e os
NDVIs.

O Random Forest foi desenvolvido por
Breiman (2001) como um algoritmo de machine

learning que consiste em uma combinacdo de um
conjunto de arvores de decisdo, aleatoriamente,
para realizar classificacdes. A combinacéo é feita
por meio da divisdo desse em dois: um de
treinamento e outro de teste, através do método
bagging. O subconjunto de treinamento é para
treinar 0 modelo e, em seguida, realizar as
classificagbes no subconjunto de teste. A
classificacdo final é feita considerando a media
aritmética entre os subconjuntos treinamento e
teste (Zhang; Yang, 2020).

Quadro 1. Chaves de interpretacdo

Amostras (OLI)
RGB543

Classes

4
.

Vegetaca
0 Densa

Vegetaca
0 Aberta

Agricultu
ra

Area
Descobert
a

Corpos
Hidricos
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Google Earth Pro
m—

Descricdo

Area com vegetago
pouco esparsa, entre
adensada e
semiadensada.
Caracteriza-se pelos
tons de vermelho
escuro.

Area de vegetacio
esparsamente
distribuida.

o | Areas com predominio
de algum tipo de
cultivo de plantas.
Apresenta forma
regular e tons de
vermelho claro.

Area sem nenhuma
cobertura vegetal e
areas construidas.

Areas de corpos
d’agua continentais.
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As etapas posteriores sdo de tratamentos
estatisticos aos produtos gerados. Com relacao aos
NDVIs foram extraidas informagdes estatisticas,
também na plataforma do GEE, onde € preciso
utilizar a biblioteca de Reducers. A priori foi
realizada a estatistica descritiva, como os valores
méaximos, médios, minimos e desvio padrdo de
cada NDVI resultante (ee.Reducer.max(); ee.
Reducer.mean(); ee.Reducer.min(); ee.Reducer.std
Dev()). Além disso, foi aplicado o Coeficiente de
Correlacdo de Pearson (r) para avaliar o grau de
correspondéncia linear entre 0 NDVloLi € NDVlwus
(ee.Reducer.pearsonsCorrelation()), o qual varia
de -1 (correlagdo negativa perfeita) a 1 (correlacdo
positiva perfeita) (Mukaka, 2012). Entretanto,
antes de aplicar a correlacdo, foi necessario
converter as imagens para dados numéricos a partir
de listas (arrays).

Para entender o comportamento espacial
da taxa de cobertura da vegetagdo em Jardim de
Piranhas nos dois sensores, o resultado do NDVI
foi dividido em 5 intervalos: valores negativos; 0-
0.2; 0.2-0.5; 0.5-0.7; e acima de 0.7. Desse modo,
foram feitas analises a partir do célculo de area das
classes pela funcdo ee.lmage.pixelArea(). Ao
produto de classificacdo gerado foi extraido o
calculo de éarea de cada classe a partir da
combinacdo da funcdo ee.lmage.pixelArea() e
reduceRegion(). Os resultados também foram
calculados em porcentagem para melhor
visualizacdo em gréficos de pizza (ui.Chart)
gerados no GEE.

Na avaliacdo estatistica da classificacdo
supervisionada, utilizou-se as amostras de teste
para avaliar a acuracia do algoritmo de machine
learning. A matriz de confusdo foi a primeira etapa
(ee.ConfusionMatrix()), que consiste em comparar
a classificagdo obtida com o conjunto de validacéo,
e permite avaliar o desempenho da classificacéo.
De modo aleatério 70% foram destinados para o
treinamento e 30% para o teste de acuréacia do
classificador.

Em seguida, foram calculados a exatiddo
global (Overall Accuracy) e o indice Kappa, ambos
implementados no GEE. O primeiro indica a
porcentagem de pixels ou amostras classificadas
corretamente em relacdo ao total, o segundo
fornece uma métrica de concordéncia entre as
classificacbes obtidas e as observacdes reais a
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partir da matriz de confusdo (Congalton & Green
1999). De acordo com Landis e Koch (1977), os
resultados Kappa sdo qualificados em 6 valores de
desempenho: péssimo (< 0,000); ruim (0,00-
0,200); regular (0,201-0,400); bom (0,401-0,600);
muito bom (0,601-0,800); e excelente (> 0,801).
Sendo, duas medidas de precisdo calculadas: A
Acuricia do Usuario que é uma indicativa de
probabilidade referente a proporcéo de instancias
positivas corretamente classificadas pelo modelo
em relacdo ao total de instancias que o usudrio
considera como positivas, ou seja, a amostragem;
E Acurécia do Produtor que se refere a proporgao
de instancias positivas corretamente classificadas
pelo modelo em relacdo ao total de instancias que
0 modelo classificou como positivas (Congalton,
1991).

3 Resultados e discussado

A plataforma Google Earth Engine
disponibiliza todos os produtos da USGS que
incluem as imagens TOA (Top-of-Atmosphere
Reflectance), SR (Surface Reflectance) e LST
(Land Surface Temperature). Os produtos SR do
Landsat-8 disponiveis no GEE séo gerados pelo
algoritmo LaSRC que considera os efeitos
atmosféricos, como aerossois, melhorando a
visualizacdo das informacdes visiveis. Os produtos
do sensor MSI/Sentinel-2A, também disponiveis
no GEE desde marco de 2017, apresentam
reflectancia  de  superficie  corrigida e
ortorretificada. A partir de janeiro de 2022, a
colecdo passou por uma melhoria na linha de base
de processamento, neste caso, no GEE as imagens
foram adicionadas o c6digo “harmonized”.

A discusséo dos resultados se baseou em
analises comparativas realizadas entre os produtos
do NDVI e as classificagdes digitais obtidas pelos
diferentes sensores OLI e MSI acoplados nos
satélites Landsat-8 e Sentinel-2A, respectivamente
utilizando o processamento em nuvem na
plataforma Google Earth Engine, e o algoritmo
Random Forest com scripts gerados em JavaScript.
As andlises foram pautadas a partir de métricas de
Exatiddo Global, Indice Kappa, Acuréacia do
Usuario e Acuréacia do Produtor, assim como,
andlise dos padrdes visuais e calculo de areas.
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Tabela 1. Pardmetros espectrais dos sensores OLI-TIRS/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2A.

Comprimento Resolucéo Comprimento Resolucao

Bandas OL| de Ogda (Um) Espacigl Bandas MS| de Oﬁda (um) Espacigl
1 - Aerosol 0,443 30m 1 - Aerosol 0,443 60 m
2 - Azul 0,483 30m 2 - Azul 0,490 10m
3 - Verde 0,561 30m 3 - Verde 0,560 10 m
4 —Vermelho 0,654 30m 4 - Vermelho 0,665 10 m
5—-NIR 0,864 30m 5 - Red Edge 1 0,705 20 m
6-SWIR1 1,609 30m 6 - Red Edge 2 0,740 20 m
7-SWIR 2 2,201 30m 7 - Red Edge 3 0,783 20 m
8 - Pancromatica 0,589 15m 8A - Red Edge 4 0,865 25m
9 — Cirrus 1,364 30m 8 - NIR 0,842 10 m
10-TIR1 10,895 100 m 9 - Vapor D’4gua 0,940 60 m
11-TIR2 12,005 100 m 10 - Cirrus 1,375 60 m

11-SWIR 1 1,610 20m

12 - SWIR 2 2,190 20m

Fonte: Adaptado de USGS (2023) e ESA (2023).

3.1 Indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada - NDVI

O Coeficiente de Correlagéo de Pearson (r)
calculado entre os produtos de NDVlow € NDVlwus
gerados na plataforma do GEE, resultou em 0.89 e
indica uma correlagdo positiva moderadamente
forte entre os dois resultados. Nesse caso, 0sS
valores de NDVI obtidos nos dois sensores tendem
a aumentar ou diminuir juntos de forma
consistente. 1sso sugere que os NDVIs apresentam
uma relagdo positiva, ou seja, quando um dos
métodos indica uma maior densidade ou saude da

De acordo com Jensen (2011), os valores
negativos atendem aos corpos hidricos, ja 0s
valores positivos préximos a zero sdo areas

vegetacdo, o outro também tende a indicar uma
condicdo anéloga.

Na tabela 2 destaca-se os resultados das
médias que apresentam vegetacdo com baixa a
moderada atividade fotossintética no municipio de
Jardim de Piranhas, neste caso, o NDVlys foi
ligeiramente inferior. 1sso sugere gque, no caso do
MSI, a vegetagdo na regido manifesta um
desempenho fotossintético um pouco menor que o
OLL.
vegetacdo, neste caso, areas com vegetacdo com
alta atividade fotossintética correspondem a
valores maiores que 0.7. A Figura 3 apresenta 0s

descobertas ou com baixa cobertura vegetal, como NDVIs resultantes e também os graficos
areia, solos, rochas expostas e area urbana. Quanto histogramas dos pixels dos sensores.
mais se aproximar de 1, mais saudavel é a
Tabela 2. Valores estatisticos dos sensores OLI e MSI

Sensores Minimo Média Maximo Desvio Padrédo

OLI/Landsat -0,68 0,43 0,88 0,12

MSI/Sentinel -0,42 0,38 0,89 0,14
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A Tabela 3 apresenta a area das classes em
km?2. A maior discrepancia entre os sensores MSI e
OLI ocorreu na classe 2. O histograma (Figura 3)
indica que no sensor MSI o inicio da curvatura
crescente ocorre a partir de 0.05, enquanto o OLI
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Referéncia Espacial: DATUM SIRGAS2000
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Sentinel-2A; OLI/Landsat-8 (Mosaico Anual 2022)
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somente a partir de 0.18, isso explica a classe 2 ser
12,8 km? maior no NDVlys. Este intervalo inclui
areas com baixa ou nenhuma cobertura vegetal,
representada por areia, solo exposto e areas
construidas.

Tabela 3. Métricas das classes de NDVI em kmZ.

NDVI OLl/Landsat MSI/Sentinel
Classe 1 (-1a0) 3 4,9

Classe 2 (0a0.2) 2,7 15,5

Classe 3 (0.2 a 0.5) 239,3 245,2

Classe 4 (0.5a0.7) 77,7 56,5

Classe 5(0.7a1) 7,6 8,3

Fonte: Elaboragéo da pesquisa (2023).

O histograma revelou que os sensores MSI
e OLI tém concentracdes maiores de frequéncia do
NDVI entre 0.336 e 0.414, abrangendo a faixa de
vegetacdo de baixo a médio vigor, o que corrobora
a Classe 3 ser a maior em extensdo (Tabela 3).

Silva, et al., / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)

Além disso, o histograma mostra maior
agrupamento de pixels acima de 0.5 no OLI, sendo
possivel a visualizacdo na Figura 3 de maior
cobertura de tons esverdeados. Entretanto, a maior
extensdo da vegetacdo saudavel foi detectada no
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sensor MSI. Os NDVIs evidenciaram que a
vegetacdo saudavel correspondeu a mata ciliar
proxima ao rio principal e a outros corpos d’agua,
como também a areas de agricultura.

3.2 Classificacdo Supervisionada

A classificacdo supervisionada envolve o
treinamento dos algoritmos com dados de entrada
rotulados para que o modelo reconheca os padrdes
espectrais, texturais e espaciais que caracterizam
diferentes tipos de alvos em toda a imagem, como
vegetacdo, solo, agua etc. Para a analise de uso e
cobertura de Jardim de Piranhas, optou-se por
trabalhar com as bandas espectrais equivalentes
entre 0s sensores e com a mesma resolucdo

espacial, adicionada a banda NDVI. A partir das
chaves de interpretacdo criadas (ver Quadro 1),
considerou-se 0 mesmo nimero de amostras em
posicdes similares para ambos os sensores, a fim de
minimizar interferéncias ao classificador.

Os mapeamentos de uso e cobertura
vegetal da terra estdo dispostos na Figura 4.
Visualmente, as classificacbes resultantes dos
sensores OLI e MSI ndo apresentam grandes
discrepancias, e a Tabela 4 afirma que ambos os
sensores obtiveram um bom desempenho e
qualidade excelente para o indice Kappa na
classificagdo supervisionada. Ainda assim, o MSI
apresentou os melhores valores e é perceptivel
mais delineamento dos alvos na superficie.

Tabela 4. Exatiddo global e indice Kappa dos sensores OLI e MSI.

Sensores Exatidao indice Kappa Qualidade
Global

OLI/Landsat 89% 0,86 Excelente

MSI/Sentinel 92% 0,90 Excelente
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Referéncia Espacial: DATUM SIRGAS2000
Projecdo UTM: Zona 24 Sul
Base Cartogréfica: Malhas Territoriais (IBGE, 2022);
Hidrografia: ANA, 2018.
Sentinel-2A; OLI/Landsat-8 (Mosaico Anual 2022)

Figura 4. Mapeamentos de uso e cobertura da terra dos sensores OLI e MSI.

As Tabelas 5 e 6 apresentam as matrizes de
confusdo das classificagbes supervisionadas

Silva, et al., / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)

geradas na plataforma GEE dos produtos dos
sensores OLI e MSI, respectivamente. Essa matriz
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permite  uma analise mais detalhada do
desempenho do modelo de classificacdo com base
nas amostras de entrada. Verifica-se 0 baixo
resultado de acurécia do usuério para a classe de
“Vegetacdo Densa” no sensor OLI (70%), que
indica baixo percentual de acerto da classificacdo
em relacdo a verdade na superficie, esse percentual
é superior no sensor MSI, no qual 83% das
amostras foram corretamente classificadas.

Esses dados podem estar relacionados com
a dificuldade que o usuério apresenta ao identificar
e diferenciar pequenas areas que intercalam
vegetacdo semi-densa e aberta na resolucdo
espacial de 30m do OLI/Landsat-8. Esse fator

também resultou em acuracia de usuario e de
produtor de 80% na classe de “Vegetacdo Aberta”
no OLI. As classes de vegetacdo densa e aberta
apresentaram as maiores confusées em ambos 0s
sensores, mas no MSI foi mais discreto. O
MSI/Sentinel-2A obteve 84% de acurdcia do
produtor na vegetacdo esparsa, que se refere a
probabilidade de um pixel ser classificado
corretamente, e 90% para a vegetacdo densa. Sao
resultados esperados, visto que a literatura
cientifica ainda ndo definiu um limite de cobertura
para essas classes, além disso, a atividade humana
de uso da terra € o principal fator de mudanca dessa
cobertura.

Tabela 5. Matriz de confusdo e acurécia do produtor e do usuario do sensor OLI.

Amostras OLI
Vegetacdo  Vegetacéo Area . < Acu r,éu;ia
Densa Aberta Descoberta Agricultura  Agua Usuario
V. Densa 14 3 0 0 0 0,70
V. Aberta 3 16 1 0 0 0,80
Area Descoberta 0 1 13 0 0 0,93
Agricultura 2 0 0 17 0 1
Agua 1 0 0 0 28 1
Acuracia Produtor 0,82 0,80 0,93 0,90 0,96
Tabela 6. Matriz de confusdo e acuracia do produtor e do usuario do sensor MSI.
Amostras MSI
Vegetacdo Vegetacdo Area . " Acuréacia
Densa Aberta Descoberta Agricultura  Agua Usuario
V. Densa 19 1 0 1 0 0,83
V. Aberta 3 21 1 0 0 0,91
Area Descoberta 0 1 18 0 0 0,95
Agricultura 1 0 0 25 0 0,96
Agua 0 0 0 0 18 1
Acurécia Produtor 0,90 0,84 0,95 0,96 1

A classe denominada de &rea descoberta
atingiu bons resultados de precisdo do produtor e
do usuario, devido ao comportamento espectral do
solo desmatado em areas extensas e area urbana
que diferem das demais classes. No entanto, em
ambos 0s sensores, ocorreu pequena confusdo com
a éarea de vegetacdo aberta. Espectralmente, as
areas desmatadas apresentam alto indice de
reflectdncia, tornando-se mais expressivas que as
respostas da vegetacdo esparsa, 0 que pode
interferir na distingdo dos alvos (Fiuza; Barros,
2009).

Silva, et al., / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)

As classes de uso e cobertura vegetal da
terra classificadas neste estudo obtiveram relativas
variagdes em suas extensdes territoriais, calculados
a partir da contagem de area em km?2. Os gréficos
da Figura 5 mostram que as diferencas
correspondem as classes de vegetacdo e de area
descoberta, entretanto, sdo resultados com certa
similaridade, no qual a classe de maior proporcéo
¢ a de vegetacdo aberta, seguida de vegetacdo
densa e &rea descoberta.
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Figura 5. Grafico das métricas das classes em porcentagem.

As éareas de vegetacdo denominadas
abertas ou esparsas intercalam com afloramento
rochoso, vegetacdo rala, muitas vezes, com cortes
de solo exposto. Essa caracteristica favorece a
atividade pecuarista e a exploracdo da madeira. Sao
areas aplainadas onde as praticas humanas
impulsionam o desgaste vegetal, expondo o solo.
Ambos 0s sensores revelaram a maior taxa de
cobertura dessa vegetacdo, sendo maior que 50%
no sensor OLI.

A resolucdo espacial de 10 metros do MSI
apresenta maior identificagdo dos alvos em
ambientes heterogéneos. Locais com rochas

MSI/Sentinel-2A
OLI/Landsat-8

7 P,

Figura 6. Diferenca das classes Area Descoberta e Agricultura entre 0s sensores
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expostas e faixas de vegetacdo foram mais
facilmente identificadas no respectivo sensor,
como mostra a Figura 6. Ademais, locais de cultivo
temporario, em que a terra é preparada para o
plantio e toda a vegetacdo é removida, 0 MSI foi
mais sensivel (Figura 6), corroborando com 0s
valores percentuais postos na extensdo espacial
(Figura 5). Esses ambientes podem apresentar
diferentes graus de degradacdo, proporcionando
diferentes reflectdncias nas imagens de satélites,
podendo ocasionar confusdes na classificacdo
(Moreira, 2012).

Google Satellite
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A vegetacdo densa apresentou maior
discrepancia na parte indicada na Figura 7. O
sensor MSI demonstrou maior cobertura dessa
classe nessa regido, ao passo que o sensor OLI foi
mais homogéneo, aumentando a propor¢do da
classe de vegetacdo aberta e solo exposto, sendo
esta &rea caracterizada por uma vegetacdo de
densidade varidvel, que inclui areas desmatadas
com vegetagdo esparsa.

Nas imagens do sensor OLI, as é&reas
agricolas se apresentaram de forma discreta.
Apesar disso, a classe “Agricultura” foi
espacializada de maneira semelhante a classe de
vegetacdo. Esse fator pode estar atrelado as
configuragdes radiométricas, no qual o sensor MSI
apresenta resolucdo radiométrica de 12 bits,
enquanto o OLI possui 16 bits, isso traz maior
capacidade de diferenciar os niveis de cinza,

aumentando a exatiddo na deteccdo dos alvos.
Refere-se, portanto, a capacidade do sensor de
discriminagéo das intensidades da energia refletida
pelo objeto (Florenzano, 2008).

Apesar do percentual igual dos corpos
hidricos, os mapas classificados (Figura 8)
mostram que o sensor OLI foi capaz de detectar
agua somente nas areas mais largas do leito do rio
principal Piranhas-Acu, muitas vezes classificando
como vegetacdo densa. Nos demais corpos
hidricos, ambos os sensores foram eficientes. No
entanto, a agua em alguns locais foi confundida
com a resposta espectral da area de agricultura,
provavelmente pela presenca de particulas
organicas, inorganicas, fitoplancton ou macrofitas.
A agua turva pode afetar a resposta do sensor, pois
a transparéncia da agua resulta em alta absorcao e
baixa reflectancia (Novo, 2008; Moreira, 2012).

MSI/SENTINEL-2A

-

Figura 7. Distinges nas classes Vegetagio Densa e Area Descoberta entre 0s sensores.

OLI/LANDSAT-8

Legenda
Classes
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|| Vegetacdo Aberta

[ Area Descoberta

[ Agricultura

B Corpos Hidricos
=

R S £5.2
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Diversos estudos exploram as respostas
dos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel para
analise ambiental no semiérido. A exemplo da
pesquisa feita por Freires et al. (2019), que
comparou ambos 0s sensores para mapeamento de
uso e cobertura do solo no Macigo de Uruburetama,
Ceara, concluindo que o MSI permite maior
detalhamento dos alvos e maior acurdcia na
classificagdo. Machado (2020) realizou o
mapeamento de uso e cobertura da terra da Ilha do
Maranh&o e diferencas espaciais nas classes nos
produtos, apesar da acurdcia ser satisfatoria,
concluindo que o MSI/Sentinel tem maior nivel de
detalhe.

4 Conclusbtes

A plataforma Google Earth Engine
demonstrou agilidade nas etapas de processamento
de imagens de satélite. A possibilidade de criar
rotinas, sem necessitar do uso de computador de
alta performance, torna-se um potencial para ser
utilizado em grandes &reas e em outros modelos de
machine learning. O algoritmo Random Forest foi
eficiente na identificacdo de padrGes ambientais,
incluindo &reas de Caatinga, atividades agricolas e
solos expostos.

Ao comparar a aplicacdo dos sensores
OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2A nos produtos do
indice de vegetagdo NDVI, verificou-se uma alta
correlacdo (r = 0.89) e valores estatisticos
aproximados, no entanto, o grafico histograma e a

Silva, et al., / Journal of Hyperspectral Remote Sensing (2023)
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separacdo das classes conseguiu revelar nuances
espaciais que diferem os dois sensores, estando
ligados, principalmente, pela diferenca da
resolucgdo espacial dos equipamentos.

As classificacbes de uso e cobertura
vegetal da terra gerados para o municipio de Jardim
de Piranhas/RN, a partir de bandas espectrais
semelhantes e os NDVIs, obtidos das imagens do
OLI e do MSI, apresentaram resultados
satisfatorios: a exatiddo global foi de 89% para o
OLI e 92% para 0 MSI e indice Kappa foi de
0.86/0OLI e 0.90/MSI. As matrizes de confuséo
obtiveram desempenho variado, com baixa
acuracia do usuério para "Vegetacdo Densa" no
OLI (70%) e maior precisdo no MSI (83%),
podendo estar relacionado com as dificuldades em
distinguir vegetacdo em é&reas densas e abertas,
assim afetando a acurécia na resolugédo de 30m.

O MSI apresentou resultados mais precisos
para vegetacdo esparsa e densa. A precisdo da
classificacdo na categoria "Area Descoberta” foi
notavelmente elevada, sendo atribuida ao
comportamento espectral do solo desmatado. No
entanto, houve dificuldades na distin¢do da classe
"Vegetacdo Aberta" devido a consideravel
heterogeneidade  em  determinadas  areas
desprovidas de cobertura vegetal e com exposi¢cdo
de rochas. E relevante destacar que essa classe
prevalece em ambos 0s sensores, correspondendo a
ambientes propicios para atividades agropecuarias.

Quantificar a estrutura da vegetacdo por

meio de métricas foi fundamental para comparar os
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mapeamentos nos dois sensores, podendo-se
concluir que o nivel de detalhe das imagens do
sensor MSI foi melhor para delinear e classificar 0s
alvos em escala maior. Embora ambos os sensores
possuam diferencas na resolucdo espectral e
radiométrica, principalmente, o sensor OLI
demonstrou significativo potencial na identificagéo
de areas homogéneas.

A metodologia aplicada e os resultados
obtidos podem contribuir para o desenvolvimento
de politicas pablicas de planejamento ambiental do
municipio de Jardim de Piranhas e a mesma pode
ser reproduzida para outras areas do semiarido
brasileiro. O estudo de dados espaciais através de
geotecnologias, torna-se fundamental para o
ordenamento territorial, visando o equilibrio da
protecdo dos ecossistemas, a seguranca hidrica e o
desenvolvimento urbano, na perspectiva de um
mundo de incertezas socioambientais a partir das
mudancas climaticas globais em curso.
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