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RESUMO 

As plataformas em nuvem associadas a métodos de aprendizado de máquina vêm contribuindo para bons resultados em 

mapeamentos digitais, seja pelo volume de dados ou pela alta performance. Este trabalho busca o mapeamento da cobertura da 

terra da mesorregião Sertões Cearenses presente no semiárido brasileiro utilizando o algoritmo Random Forest na plataforma 

em nuvem Google Earth Engine no período seco (agosto, setembro e outubro) com influência do fenômeno global El Niño de 

2016. Resultados indicam as métricas kappa e exatidão global 82% e 85% respectivamente, significando alta acurácia para o 

mapeamento gerado. As classes que mais acertaram no processo de validação foram as classes “Corpos Hídricos” e “Vegetação 

Umidade Alta”, por outro lado, a classe “Vegetação de Umidade Moderada” foi a que mais errou pela dificuldade do modelo 

em separá-la da classe “Vegetação de Umidade Baixa”. A metodologia empregada neste trabalho contribuirá para outros 

mapeamentos na região possibilitando um melhor entendimento das dinâmicas da cobertura terrestre no semiárido brasileiro. 

Palavras-chave: semiárido, seca, el niño, gee. 

 

ABSTRACT 

Cloud platforms associated with machine learning methods have contributed to good results in digital mappings, either by data 

volume or high performance. This work seeks to map the land cover of the mesoregion Sertões Cearenses present in the 

Brazilian semiarid using the algorithm Random Forest on the cloud platform Google Earth Engine in the dry period (August, 

September and October) with influence of the global phenomenon El Niño 2016. Results indicate the kappa metrics and global 

accuracy 82% and 85% respectively, meaning high accuracy for the generated mapping. The classes that were most correct in 

the validation process were the classes "Water Bodies" and "High Humidity Vegetation", on the other hand, the class "Moderate 

Humidity Vegetation" was the one that was most wrong by the difficulty of the model to separate it from the class "Low 

Humidity Vegetation". The methodology used in this work will contribute to other mappings in the region enabling a better 

understanding of the dynamics of land cover in the Brazilian semiarid region. 

Keywords: semi-arid, drought, el niño, gee. 

 

RESUMEN 

Las plataformas en la nube asociadas a métodos de aprendizaje automático vienen contribuyendo a buenos resultados en la 

cartografía digital, ya sea por el volumen de datos o por el alto rendimiento. Este trabajo busca mapear la cobertura terrestre de 

la mesorregión Sertões Cearenses presente en la región semiárida brasileña utilizando el algoritmo Random Forest en la 

plataforma de nube Google Earth Engine en la estación seca (agosto, septiembre y octubre) influenciada por El Niño global. 

fenómeno de 2016. Los resultados indican kappa y métricas de precisión global del 82% y 85% respectivamente, lo que 
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significa una alta precisión para el mapeo generado. Las clases que obtuvieron más aciertos en el proceso de validación fueron 

las clases “Cuerpos de Agua” y “Vegetación de Alta Humedad”, por otro lado, la clase “Vegetación de Humedad Moderada” 

fue la que cometió más errores debido a la dificultad de el modelo al separarlo de la clase “Vegetación de baja humedad”. La 

metodología utilizada en este trabajo contribuirá a otros mapeos en la región, permitiendo una mejor comprensión de la 

dinámica de la cobertura del suelo en la región semiárida brasileña. 

Palabras clave: semiárido, sequía, el niño, caramba. 

 

INTRODUÇÃO 

 

Desde a ocupação humana no semiárido brasileiro sempre houve registros de longos 

períodos de estiagem na região. Tal característica regional por muito tempo foi utilizada como 

fator de desvantagem regional (Nobre, 2011) e a não compreensão do homem frente a essa 

realidade climática propiciou em práticas históricas extensivas em agricultura e pecuária que 

vem contribuindo gradativamente para a perda da produtividade do solo (Giongo, 2011). 

A ação do homem durante séculos sem a preocupação da utilização de práticas 

conservacionistas no uso da terra acaba por contribuir para a aceleração das mudanças 

climáticas. O último levantamento do IPCC (2021) indica que haverá aumento da ocorrência 

de eventos extremos no semiárido e, diante disso, a vegetação da caatinga poderá sofrer com o 

aumento da temperatura regional, onde estudos relacionados a essa temática indicam que a 

caatinga está entre os biomas mais ameaçados (Oyama; Nobre, 2003) e as práticas antrópicas 

extensivas poderão contribuir para a degradação nessas áreas. Por isso, diante dessa realidade, 

faz-se tão necessário o monitoramento do semiárido que contribuirá de maneira sistemática para 

o fomento de políticas públicas na região, seja no âmbito social ou ambiental. 

O surgimento da plataforma em nuvem Google Earth Engine (GEE) tem agilizado de 

forma significativa a observação terrestre (Kumar e Mutanga, 2018) onde foi projetada com o 

intuito armazenar e processar um grande volume de dados com o objetivo de tomada de decisão 

(Kumar e Mutanga, 2018). A aplicação de metodologias com essa abordagem possibilita 

abordar temáticas em sensoriamento remoto com robustez, contribuindo para entendermos a 

dinâmica da superfície terrestre (Tamiminia, 2020). 

Muitos trabalhos utilizam-se dessa plataforma para mapeamentos de uso ou cobertura 

da terra na região semiárida (p.ex Sousa et al., 2023; Souza et al., 2020; Cardoso et al., 2021) 

mas poucos exploram a potencialidade de mapeamentos no período de baixo déficit hídrico. O 

monitoramento da vegetação seca em épocas de estiagem pode ser a solução para entender os 

fenômenos de degradação por perda florestal uma vez que a grande variabilidade da vegetação, 

devido às mudanças fenológicas, pode trazer incertezas diante do uso da terra na região. 

Contudo, no presente trabalho objetiva-se o mapeamento da cobertura da terra do ano de 2016 

no período seco na mesorregião dos sertões cearenses no Estado do Ceará utilizando técnicas 

de aprendizado de máquina com dados de sensores orbitais na plataforma GEE. Esse trabalho 

em pesquisa servirá como ponto de partida para outros mapeamentos multitemporais para a 

compreensão mais ampla do histórico de degradação na região. 

 

MATERIAL E MÉTODO 

 

A Região Sertões Cearenses é localizada na porção central e oeste do Estado do Ceará, 

sendo composta por 30 municípios (IBGE, 2022), sendo eles: Acopiara, Aiuaba, Ararendá, 

Arneiroz, Banabuiú, Boa Viagem, Catarina, Choró, Crateús, Deputado Irapuan Pinheiro, 

Ibaretama, Independência, Ipaporanga, Madalena, Milhã, Mombaça, Monsenhor Tabosa, Nova 

Russas, Novo Oriente, Parambu, Pedra Branca, Piquet Carneiro, Quiterianópolis, Quixadá, 

Quixeramobim, Saboeiro, Senador Pompeu, Solonópole, Tamboril e Tauá. A região se encontra 

inserida no semiárido político (Figura 1) que é caracterizado por longos períodos de estiagem e 

chuvas irregulares, o que permitiu que a vegetação local se adaptasse às condições de estresse 
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hídrico. A caracterização florística é predominantemente composta por vastas áreas de caatinga 

arbustiva aberta e arbórea, sendo também observada a presença de cerradão e carrasco 

(FUNCEME, 1994). 

Figura 1. Mapa de localização da mesorregião sertões cearenses 

 
Fonte: Elaborado por autores com dados do IBGE (2022). 

 

A intensidade das secas na região semiárida brasileira é muitas vezes determinada pelos 

eventos de ENOS (El Niño - Oscilação do Sul) (Quadro 1). Embora seja um evento de escala 

global pelo aquecimento diferenciado no pacífico equatorial (Melo, 1999), provoca alterações 

nos regimes de precipitações atmosféricas em grande parte do mundo. Especificamente no 

Brasil, os efeitos mais sentidos são as reduções de chuvas nas regiões Norte e Nordeste e o 

aumento na região Sul.  

 

Quadro 1: Relação entre as secas no semiárido e o ENOS. 

ENOS (Século XXI) - Até 2016 Classificação ENOS Secas (Século XXI) - Até 2016 

2002 - 2003  Moderada 2001 - 2002 

2006 - 2007 Moderada 2005 e 2007 - 2008 

2009 - 2010 Moderada 2010 

2015 - 2016 Forte 2012 - 2016 

Fonte: Adaptado de INPE, Melo (2016) e Marengo et al. (2017). 
 

Para a elaboração do mapeamento da cobertura da terra, primeiramente foi necessária a 

identificação dos limites territoriais da mesorregião Sertões Cearenses em formato shapefile 

(formato vetorial) através do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE). Este recorte 

espacial define a nossa área de estudo no ambiente GEE. Ao executar o upload das imagens na 

plataforma em nuvem foi criada uma função para recortar automaticamente todas as cenas para 

os nossos limites de interesse para os sensores orbitais utilizados. 
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Foram incorporados à plataforma GEE dados do Landsat-8, do sensor Operational Land 

Imager (OLI), que serviram de base para o modelo de aprendizado de máquina Random Forest 

(RF). A fim de adquirir dados ópticos com a menor interferência atmosférica possível foram 

elaborados diversos filtros. O primeiro filtro é referente a escolha de cenas para a faixa 

temporal, com isso, foram determinados os mosaicos de dados para os meses praticamente sem 

chuva (Figura 2) nos sertões cearenses sendo escolhidos os meses agosto, setembro e outubro 

no ano de 2016. Segundo a FUNCEME, neste ano em específico, foi um dos menos chuvosos 

da história desde 1910 impactando principalmente a disponibilidade pela água pelo baixo 

volume dos reservatórios, açudes e entre outros. Portanto, entender a complexidade através de 

mapeamentos e monitoramentos em épocas de longos períodos de estiagem com auxílio das 

geotecnologias na região podem elucidar estratégias de tomada de decisão na região estudada. 

 

Figura 2 - Médias mensais de chuvas nos sertões cearenses. 1 - agosto; 2 - setembro; 3 - 

outubro. 

Fonte: Adaptado por autores com dados de chuvas da FUNCEME. 

 

O segundo filtro tem por objetivo a filtragem de cenas por cobertura de nuvens. Foi 

necessário recorrer aos metadados das imagens e aplicar funções de filtragens para captar cenas 

com menos de 1% de cobertura de nuvens (Figura 3).  

 

Figura 3 - Composição colorida RBG para as cenas utilizadas e o recorte espacial para os 

limites territoriais da Mesorregião Sertões Cearenses. 

Fonte: GEE. 

 

Após a seleção final das imagens a serem utilizadas, aplicou-se o fator de escala de 

acordo com os parâmetros disponibilizados pelo fornecedor do produto, com o objetivo da 

transformação de níveis de cinza em valores de reflectância de superfície. Após o processo de 
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tratamento dos dados ópticos é possível observar ao todo 8 cenas utilizadas para o período seco 

(Quadro 2).  

 

Quadro 02: Cenas filtradas pela cobertura de nuvens e pela área de estudo em ambiente GEE. 

Identificador da cena Landsat - 8 Data 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_218063_20160801 01/08/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_218064_20160801 01/08/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_217065_20160810 10/08/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_217063_20160826 26/08/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_217064_20160826 26/08/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_218065_20160902 02/09/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_217065_20161029 29/10/2016 

LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_217064_20161029 29/10/2016 

Fonte: GEE. 

 

A partir do mosaico de imagens criado foram utilizados para o modelo de aprendizado 

de máquina RF as bandas do azul (BLUE), verde (GREEN), vermelho (RED), infravermelho 

próximo (NIR), infravermelho de ondas curtas 1 e 2 (SWIR 1 e 2). Além disso, foram 

executadas operações matemáticas para a geração de índices espectrais (Quadro 3). 

 

Quadro 3. Índices espectrais e as suas funcionalidades. 

SAVI (Soil    Adjusted 

Vegetation Index) 
Ressaltar as áreas vegetadas. 

(1 +  0,5)  × (𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷 +  0,5)
 

NDWI (Normalized 

Difference Water Index) 
Ressaltar as áreas de corpos 

hídricos. 

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 −  𝑆𝑊𝐼𝑅 1)

(𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 +  𝑆𝑊𝐼𝑅 1)
 

NDBI (Normalized Difference 

Built-Up Index) 
Ressaltar as áreas antrópicas. 

(𝑆𝑊𝐼𝑅 1 −  𝑁𝐼𝑅)

(𝑆𝑊𝐼𝑅 1 +  𝑁𝐼𝑅)
 

NDDI (Normalized 

Difference Drought Index) 

adaptado 

Ressaltar as áreas mais secas. 
(𝑆𝐴𝑉𝐼 −  𝑁𝐷𝑊𝐼)

(𝑆𝐴𝑉𝐼 +  𝑁𝐷𝑊𝐼)
 

MBI (Modified    Bare Soil 

Index) 
Ressaltar áreas de solos 

expostos. 

(𝑆𝑊𝐼𝑅 1 −  𝑆𝑊𝐼𝑅 2 −  𝑁𝐼𝑅)

(𝑆𝑊𝐼𝑅 1 +  𝑆𝑊𝐼𝑅 2 +  𝑁𝐼𝑅)
 + 0,5  

Fonte: Adaptado de MARTINS, A. M. M et al., (2023); GU et al., (2007); SILVA et al., (2021); plataforma 

INDEX DataBase. 

 

Empregou-se a operação matemática de média entre as cenas selecionadas, sendo 

necessário devido a ocorrência de sobreposição, principalmente nas áreas limítrofes. Além 

disso, a aplicação da aplicação de média teve como objetivo mitigar, embora de forma mínima, 

os efeitos atmosféricos oriundos das nuvens ainda remanescentes nas cenas. A formação da 
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imagem sintética para a classificação supervisionada é resultado da junção das bandas 

espectrais e índices espectrais calculados no recorte espacial da área de interesse.  

Para dar suporte a classificação RF da imagem sintética do período seco, as variáveis estatísticas 

média, máximo, mínimo, desvio padrão e variância para as bandas e índices espectrais foram 

aplicados aos dados ópticos do ano de 2016 utilizando também os mesmos filtros supracitados. 

Dados de elevação e derivadas geomorfológicas oriundos do produto de sensoriamento remoto 

NASADEM da mesma resolução espacial do Landsat 8, e também, para a mesma área de 

interesse foram também incluídos no processo de classificação de imagem. O algoritmo 

ee.Algorithms.Terrain, presente na plataforma GEE permitiu os cálculos das derivadas de 

terreno declividade (slope), aspecto (aspect) e sombreamento (hillshade) que podem ser 

importantes na distinção das classes mapeadas.  

Ao todo definiu-se as classes Areia ou Degradação, Agropecuária, Vegetação de 

Umidade Baixa, Vegetação de Umidade Moderada, Vegetação de Umidade Alta e Corpos 

Hídricos, tendo sido coletadas, respectivamente, 47, 41, 46, 50, 48 e 40 amostras a partir da 

chave de interpretação (Quadro 4) das classes.  

A partir da seleção das amostras e das variáveis a serem utilizadas foi possível a 

construção do modelo de classificação supervisionada RF. Foi utilizado o algoritmo 

ee.Classifier.smileRandomForest presente na plataforma GEE. O classificador RF é formado 

pela junção de preditores em forma de árvores, onde cada árvore é influenciada pelos valores 

de um vetor aleatório que é amostrado de maneira independente, seguindo a mesma distribuição 

para todas as árvores presentes na floresta e com a mesma distribuição para todas as árvores 

(Breiman, 2001). É importante citar que o parâmetro correspondente ao número de árvores 

determinado pelo valor 250. 

A classificação da cobertura da terra gerada foi exportada para o software ArcGIS Pro, 

onde foi transformado em vetor (shapefile) pela função Raster to Polygon, e após isso, foi criado 

o mapa de cobertura da terra para os Sertões Cearenses. Foram utilizados também os recortes 

espaciais das áreas edificadas como máscara (buffer de 250 metros) disponibilizados pelo IBGE 

na escala de 1:250.000. Para a validação foram criados 30 pontos aleatórios pela função 

Random Points para cada classe mapeada onde foram comparadas com imagens de referência 

do Google Earth Pro de alta resolução espacial. Tal comparação entre as classes mapeadas e as 

imagens de referência, permitiu a geração da matriz de confusão para o cálculo das métricas de 

validação kappa e exatidão global (Fórmula 1 e 2) do mapeamento gerado. 

As fórmulas 1 e 2 representam as métricas de avaliação: Exatidão Global e Índice 

Kappa. Define-se um nível mínimo de acurácia como Exatidão Global ≥ 0,85, considerando-se 

que a acurácia é baixa se o Índice Kappa for inferior a 0,67, média se estiver no intervalo de 

0,67 a 0,80, e alta se Kappa ≥ 0,80. 
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Quadro 04: Chave de interpretação. 

CLASSES LANDSAT 8 - OLI CARACTERÍSTICAS 

Areia ou 

Degradação 

 
Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4). 

Parâmetros utilizados: mínimo: 0,0924;  

máximo: 0,4; gamma:0,14. 

Tons de amarelo brilhantes. 

É possível observar essa classe em áreas próximas a rios, áreas de 

agricultura e próximas de áreas construídas. 

Agropecuária 

 Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4). 

Tons de marrom muito claro.  

Normalmente formatos retangulares caracterizados pela ação 

antrópica. Solos expostos ou com uma leve cobertura vegetal. 

Vegetação de 

Baixa Umidade 

 Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4). 

Apresenta tons de marrom terroso e diversos formatos, às vezes 

influenciados pela ação antrópica. 

Vegetação de 

Umidade 

Moderada 

 Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4) e SAVI para valores entre 0,3 e 0,4.  

Apresenta tons de verdes claros, porém, não tanto quanto a classe 

“Vegetação Úmida”, apresenta também rugosidade em sua 

superfície. 

Vegetação de 

Alta Umidade 

 
Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4) e SAVI para valores maiores que 0,4.  

Apresenta tons de verdes mais claros apresentando rugosidade em 

sua superfície. Geralmente a sua presença é próxima de corpos 

hídricos. 

Corpos Hídricos 

 Composição falsa cor: 

Infravermelho de ondas 1 (B6), Infravermelho próximo (B5) e 

Vermelho (B4) e NDWI acima de 0,2. Caracterizado por tons 

mais escuros da cor azul. Não apresenta rugosidade em sua 

superfície. 

Fonte: Elaborado por autores com imagem Landsat 8 na plataforma GEE. 

𝐸𝑥𝑎𝑡𝑖𝑑ã𝑜 𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 =  ∑

𝑚

𝑖 = 1

𝑛𝑖𝑖
𝑛

(1) 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
𝑛 ∑𝑚

𝑖 = 1 𝑛𝑖𝑖 − ∑𝑚
𝑖 = 1 𝑛𝑖. 𝑛𝑖

𝑛² − ∑𝑚
𝑖 = 1 𝑛𝑖. 𝑛𝑖

 (2) 

n: área total; nii: área pertencente à classe i do mapa modelo e do mapa de referência; ni.: : área 

pertencente à classe i do mapa modelo; n. i:: área pertencente à classe i do mapa de referência; 

m: número de classes.  

Fonte: Adaptado de Kestring et al. (2015), Anderson et al. (2001) e Krippendorff (2004).  

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 
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O mapa de cobertura da terra gerado a partir da classificação RF para o período seco do 

ano de 2016 (Figura 4) indica a predominância da classe “Vegetação de Umidade Baixa” em 

todo o recorte espacial. Essa classe, em grande maioria, é composta por florestas secas e de 

vegetação rala com uma variedade de vegetações associadas ao bioma caatinga. Artifícios 

como o acúmulo de água em seus tecidos e raízes, redução do tamanho das folhas e folíolos, 

esclerofilia e emurchecimento das folhas (Alves, 2007) são estratégias que a vegetação 

apresenta para a sobrevivência na ausência de chuvas.  

Outra classe bastante presente no mapa gerado é a “Agropecuária”, composta por 

grandes extensões de campos abertos e áreas características com a agricultura e pecuária. É 

bastante presente na porção leste do mapa abrangendo parte significativa da cobertura dos 

municípios de Independência e Tauá (Quadro 5). Os municípios Quixeramobim, Milhã e 

Banabuiú, presentes na porção norte e oeste, apresentaram predominância também 

predominância para essa classe com padrões característicos de agropecuária em suas coberturas.  

No município de Banabuiú são observadas grandes extensões de campos abertos de 

agropecuária, embora chame atenção a presença de áreas classificadas como “Areia ou 

Degradação”, concentradas nas proximidades do açude Banabuiú, que aparece praticamente 

seco em função das ausências de chuvas na região. Essas áreas requerem atenção pois podem 

ser indícios de uma possível degradação local, podendo contribuir com a erosão e o 

assoreamento de rios. Na porção extremo sul do município de Aiuaba é possível observar a 

presença dessa classe, muito por conta do predomínio de solos expostos mais arenosos.  

 

Figura 4.  Classificação Random Forest para os Sertões Cearenses no período seco de 2016.  

Fonte: Elaborado por autores a partir de dados do Landsat OLI e NASADEM. 
 

Em Cratéus, no extremo leste próximo ao Estado do Piauí, é possível observar grande 

faixas de solos mais arenosos no entorno de rios (Figura 5 - A) podendo acentuar o 

assoreamento devido aos processos erosivos presentes na região. Outro exemplo também é visto 

em Milhã (Figura 5 - B) onde é possível ver uma grande extensão arenosa na porção nordeste 
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do município, localizada nas proximidades de áreas de agricultura. Tais presenças podem ser 

indicativos de formação de núcleos de desertificação, demandando monitoramento e ações 

mitigadoras.  

Importante mencionar que as áreas de degradação e de areia foram agrupadas em virtude da 

possibilidade de confusão entre classes, pois em muitos casos, devido à alta reflectância dessas 

coberturas em função do solo descamado por erosão, se assemelha. Como alternativa de 

resolução metodológica, o agrupamento de classes foi a melhor solução. Para uma distinção 

mais precisa entre essas classes, seria necessário recorrer a uma classificação de imagem de 

referência mais antiga, a fim de destacar as áreas de mudanças. 

 

Figura 5.  Possíveis áreas de núcleos de desertificação. (A) - Porção leste do município de 

Crateús e (B) - Porção nordeste do município de Milhã. 

 Fonte: Elaborado por autores usando o basemap da ESRI de referência presente no software ArcGIS Pro. 

 

É possível observar também grandes áreas de coberturas de areia de origem natural 

sendo classificadas como “Areia ou Degradação”, presentes em Quixeramobim sendo um dos 

municípios que mais apresentaram essa classe em sua cobertura.  

As vegetações mais úmidas correspondentes pelas classes “Vegetação Umidade Alta” e 

“Vegetação de Umidade Moderada”, muitas das vezes, são associadas pelas vertentes mais 

úmidas do terreno. Segundo o mapa fitoecológico (Figura 6) da FUNCEME (1994) as áreas da 

porção extremo oeste e noroeste dos sertões cearenses são caracterizadas por vegetação de 

carrasco e do cerrado sendo caracterizadas por tipos de vegetação mais úmidos que a caatinga. 

Além disso, a vegetação de carrasco são áreas de transição entre as vegetações da caatinga e 

do cerrado. Contudo, em termos de predominância de área são encontradas em Ararendá, 

Crateús, Ipaporanga, Novas Russas, Novo Oriente, Parambu, Quiterianópolis e Tamboril. 
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Figura 6. Unidades Fitoecológicas do Estado do Ceará (CE) 

Fonte: FUNCEME (1994). 

 

A classe “Corpos Hídricos” é influenciada pelo fomento da construção de açudes, 

política pública bastante importante em todo o século XX (Melo, 1999) e disseminada até os 

dias de hoje.  É possível visualizar no mapa de cobertura da terra diversos corpos hídricos com 

formatos semelhantes às de açudes espalhados em todo o sertão cearense, porém mais secos 

devido ao déficit hídrico, apesar disso, apresentam grande impacto na cobertura dos municípios 

como é o caso do açude Arneiroz II estudado por Brasil (2017) que trouxe a relevância das 

áreas vegetadas como inibidor da erosão do solo nas proximidades da massa d’água. 

 

Figura 7. Açude Arneiroz II presente no Município de Arneiroz. (A) - Dezembro de 

2015/Ano seco, (B) - Classificação RF Agosto, Setembro e Outubro de 2016, (C) - Dezembro 

de 2016/Ano seco e (D) - Dezembro de 2020. 

Fonte: Elaborado por autores através de imagens disponibilizadas pelo Google Earth Pro. 
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Durante anos de seca (Figura 7 - A, B e C), é possível observar as alterações na extensão 

da superfície do açude Arneiroz II em comparação com anos normais, nos quais a área está 

mais preenchida de água (Figura 7 - D). 

 

Quadro 5. Áreas (%) das classes mapeadas pelo modelo RF. 

 
 

Fonte: Elaborado por autores com base no mapeamento e uso e cobertura da terra. 
 

A importância relativa de cada variável preditora (Figura 8) indicou que o índice de 

vegetação SAVI foi a variável que mais contribuiu para a classificação do modelo RF. Outro 

índice espectral que teve resultados significativos foi o MBI. Em relação ao SAVI e o MBI (em 

vermelho na figura 8), destacam a variabilidade na cobertura da terra e que as condições 

sazonais, como o período seco, podem afetar essas variáveis, influenciando assim o resultado 

da classificação pelo modelo RF. 

 

Sertões Cearenses - 

Municípios 

Areia e 

Degradação 

Vegetação de baixa 

umidade 
Agropecuária Corpos Hídricos 

Vegetação de média 

umidade 

Vegetação de alta 

umidade 

Acopiara 0,45 60,33 34,84 0,26 3,43 0,36 

Aiuaba 1,35 68,41 27,21 0,15 2,48 0,11 

Ararendá 0,01 40,9 10,03 0,37 42,54 4,37 

Arneiroz 0,35 48,3 49,42 0,96 0,51 0,17 

Banabuiú 1,96 37,72 58,61 0,37 0,42 0,21 

Boa Viagem 0,06 56,74 42,09 0,01 0,47 0,07 

Catarina 0,25 54,72 43,85 0,11 0,55 0,15 

Choró 0,07 82,57 15,58 0,19 0,39 0,23 

Crateús 0,09 66,74 21,18 0,23 9,6 0,88 

Deputado Irapuan 

Pinheiro 0,62 58,62 36,13 0,27 2,14 0,63 

Ibaretama 0,2 79,52 17,94 0,07 1,4 0,22 

Independência 0,43 37,78 60,36 0,11 0,77 0,09 

Ipaporanga 0,02 56,13 8,19 0,33 30,14 4,47 

Madalena 0,08 68,53 29,24 0,03 0,74 0,37 

Milhã 1,01 33,65 62,98 0,03 0,65 0,17 

Mombaça 0,08 70,03 26,85 0,03 2,02 0,2 

Monsenhor Tabosa 0,09 57,48 38,7 0,03 2,91 0,18 

Nova Russas 0,12 49,74 11,16 0,46 34,74 1,71 

Novo Oriente 0,08 55,29 30,03 0,41 12,53 0,38 

Parambu 0,17 74,39 17,42 0,25 6,87 0,37 

Pedra Branca 0,09 50,17 48,11 0,02 0,59 0,05 

Piquet Carneiro 0,16 65,93 28,65 0,17 3,7 0,43 

Quiterianópolis 0,07 67,12 21,37 0,4 9,62 0,58 

Quixadá 0,65 62,93 32,7 0,63 1,01 0,25 

Quixeramobim 1,06 48,09 48,71 0,03 0,93 0,13 

Saboeiro 0,1 69,29 27,85 0,15 2,07 0,2 

Senador Pompeu 0,44 55,58 41,68 0,1 0,92 0,18 

Solonópole 0,71 49,5 48,3 0,09 0,49 0,27 

Tamboril 0,2 59,41 33,17 0,2 5,86 0,57 

Tauá 0,24 44,75 52,71 0,29 1,24 0,33 
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Figura 8. Gráfico de barras das variáveis de importância do modelo RF. 

 
Fonte: Elaborado por autores na plataforma GEE. 

 

Foram empregados um total de 30 pontos de validação por classe, totalizando 180 

pontos, distribuídos aleatoriamente no recorte espacial dos Sertões Cearenses (Figura 9). O 

objetivo foi comparar o mapa gerado pela classificação RF com imagens de satélite de resolução 

espacial igual ou superior, capturadas durante o período seco na plataforma Google Earth Pro. 

Essa comparação foi fundamental para criar a matriz de confusão, que, por sua vez, possibilitou 

o cálculo das métricas para avaliação do mapeamento gerado. 

 

Figura 9. Pontos de validação para a área de estudo. 

Fonte: Elaborado por autores usando o basemap da ESRI. 
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A matriz de confusão (Quadro 6) e os respectivos cálculos das métricas de validação 

indicaram que o kappa e a exatidão global obtiveram valores de 82% e 85%, respectivamente. 

Segundo Krippendorff (2004), pelos valores das métricas o mapeamento pode ser avaliado 

como de alta acurácia. A classe “Vegetação de Umidade Moderada” foi a que apresentou maior 

incerteza, pois o modelo teve dificuldades em separar da classe “Vegetação de Umidade Baixa”. 

Isso ocorre frequentemente porque a classe “Vegetação de Umidade Moderada” é 

frequentemente encontrada em minoria em extensas áreas dominadas pela classe “Vegetação 

de Baixa Umidade”. Além disso, essa situação pode indicar o avanço da classe de vegetação 

moderada para áreas com vegetação mais seca. Em contrapartida, as classes de “Corpos 

Hídricos” e as de “Vegetação de Alta Umidade” foram as que mais acertaram em comparação 

com as demais.   

 

Quadro 6. Matriz de Confusão. 

Classes 
Areia ou 

Degradação 

Vegetação de 

Umidade 

Baixa 

Agropecuária 
Corpos 

Hídricos 

Vegetação 

de Umidade 

Moderada 

Vegetação 

de Umidade 

Alta 

Total 

Areia ou 

Degradação 
26 3 1 0 0 0 30 

Vegetação de 

Umidade Baixa 
0 27 1 0 2 0 30 

Agropecuária 0 6 24 0 0 0 30 

Corpos Hídricos 0 0 1 28 1 0 30 

Vegetação de 

Umidade 

Moderada 
0 8 0 2 20 0 30 

Vegetação de 

Umidade Alta 
0 0 0 0 2 28 30 

Total 26 44 27 30 25 28 180 

Fonte: Elaborado por autores. 

 

Além disso, ressalta-se a dificuldade de se encontrar imagens históricas no Google Earth 

Pro, pois muitas das vezes, foi necessário recorrer a interpretação de anos próximos ou avaliar 

o histórico da cobertura terrestre da área de estudo através das imagens, pois as condições de 

visualização e iluminação da imagem de satélite na plataforma não eram favoráveis. 

 

CONCLUSÕES 

 

O sensoriamento remoto em nível orbital, associado às técnicas de aprendizado de 

máquina, pode contribuir significativamente para o monitoramento e o mapeamento da 

cobertura da terra no semiárido brasileiro ainda mais em um contexto de eventos extremos de 

secas como ocorridos no ano de 2016.  

O modelo RF indicou que a variável SAVI foi a mais importante no processo de 

classificação de imagem, devido à sua sensibilidade em captar a vegetação na área de estudo. 

As características físicas da região, especialmente durante a ausência de chuvas, resultam em 

extensões de solos descamados, o que favorece o destaque das áreas vegetadas na área de estudo 
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devido às diferenças em seus comportamentos espectrais. O processo inverso ocorre com a 

variável MBI, cujo destaque mais acentuado de comportamentos espectrais semelhantes ao solo 

permitiu que o índice espectral de solos expostos também tivesse importância no modelo RF na 

área de estudo. 

A metodologia de baixo custo e do uso de plataforma em nuvem de alta performance de 

processamento de grande volume de dados desempenhou um mapeamento de cobertura 

terrestre com índice kappa e exatidão global satisfatórios possibilitando assim a replicação em 

outras áreas do semiárido. 

Espera-se que este trabalho contribua para uma melhor caracterização da natureza física 

do semiárido brasileiro. A defasagem de estudos dessa natureza no sensoriamento remoto 

(GANEM, 2020) pode ser considerada um impedimento para compreender a dinâmica da 

vegetação, dos núcleos de desertificação, e o monitoramento da água, entre outros temas 

relevantes no semiárido brasileiro. Contudo, a metodologia aplicada neste estudo pode ser 

considerada um ponto de partida para a geração de mapas e a construção de séries temporais, 

sendo fundamental para proporcionar maior clareza quanto à degradação de terras na região. 
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