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RESUMO

O presente trabalho de pesquisa tem como principal objetivo a analise da expansdo urbana e
das transformac6es ocorridas nas areas verdes urbanas na Regido Metropolitana de Ribeirdo
Preto (RMRP), fazendo uso dos principios da inteligéncia geoespacial e aproveitando as
inovagdes tecnoldgicas como a computacdo em nuvem, O Sensoriamento remoto e o
aprendizado computacional (Machine Learning). Esse estudo é motivado pelo répido
crescimento urbano global, que pode acarretar impactos ambientais significativos, como o
aumento das emissdes de gases de efeito estufa e a degradacdo do meio ambiente. 1sso realca a
importancia crucial de desenvolver cidades sustentiveis e resilientes, demandando novas
abordagens para monitorar e compreender a dindmica do ambiente urbano. A pesquisa se
concentra na identificacdo precisa das areas verdes na RMRP, na reconstrucdo historica das
transformac6es ocorridas nas areas verdes urbanas por meio do sensoriamento remoto, na
avaliacdo do impacto dessas areas no processo de urbanizacdo regional e na exploracdo das
possibilidades de utilizar os dados obtidos para subsidiar um planejamento regional integrado.
O estudo enfoca especialmente as areas urbanas e as areas ambientalmente vulneraveis, como

as unidades de conservacdo e as zonas de recarga do aquifero.

Palavras-chaves: Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto; Urbanizagdo; Sensoriamento

Remoto; Google Earth Engine; Random Forest; Landsat



ABSTRACT

The present research aims to analyze urban expansion and the transformations in urban green
areas within the Metropolitan Region of Ribeirdo Preto (RMRP). It leverages the principles of
geospatial intelligence and incorporates technological innovations such as cloud computing,
remote sensing, and machine learning. This study is driven by the rapid global urban growth,
which can lead to significant environmental impacts, including increased greenhouse gas
emissions and environmental degradation. This underscores the crucial importance of
developing sustainable and resilient cities, requiring new approaches to monitor and understand
urban environmental dynamics. The research focuses on the accurate identification of green
areas within the RMRP, the historical reconstruction of changes in urban green spaces through
remote sensing, the assessment of the impact of these areas on the regional urbanization process,
and the exploration of how the resulting data can support integrated regional planning. The
study places particular emphasis on urban areas and environmentally vulnerable zones, such as

conservation units and aquifer recharge areas.

Keywords: Metropolitan Region of Ribeirdo Preto; Urbanization; Remote Sensing; Google
Earth Engine; Random Forest; Landsat
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1.  INTRODUCAO

A urbanizacdo, impulsionada inicialmente pela Revolucdo Industrial no século XIX,
intensificou-se ao longo do século XX e, nas Ultimas décadas, culminou na histdrica inverséo
demografica na qual a populacdo urbana ultrapassou a rural. Atualmente, pouco mais da metade
da populacdo mundial vive em areas urbanas, e projeta-se que esse percentual alcance 68 % até
2050 (UN-Habitat, 2022). Esse rapido adensamento, muitas vezes desordenado, tem ampliado
pressdes ambientais, resultando no aumento das emissdes de gases de efeito estufa, na escassez
de recursos naturais e na degradacdo dos ecossistemas (Norman, 2022). Nesse contexto, a

construcdo de cidades resilientes e sustentaveis torna-se imperativa.

As cidades resilientes ndo apenas estdo preparadas para enfrentar os desafios impostos
pelas mudancas climéticas, mas também sdo projetadas para se adaptar e se recuperar de
eventos adversos, como desastres naturais e crises econdmicas. Ja as cidades sustentaveis
adotam praticas que visam reduzir emissdes de gases de efeito estufa, conservar recursos
naturais e promover o uso eficiente de energia e agua. A combinacdo de resiliéncia e
sustentabilidade nas politicas urbanas € essencial para garantir um futuro habitavel para as
geracdes futuras, mitigando os impactos ambientais da urbanizagéo acelerada e proporcionando
uma maior qualidade de vida. Cidades que integram espacos verdes e incentivam o contato
di&rio com a natureza (cidades biofilicas) tambem fortalecem a coesdo social e a saide mental,
criando ambientes urbanos que sdo mais robustos, saudaveis e conectados com o ecossistema
local (Beatley & Newman, 2013).

Para que esses principios se concretizem, é necessario que o planejamento urbano va
além de solucGes pontuais e incorpore diretrizes que assegurem o0 uso equitativo e racional do
solo urbano. Nesse contexto, o Estatuto da Cidade (LEI FEDERAL 10.251, Brasil, 2001) surge
no inicio do século XXI como um marco juridico que busca orientar o crescimento e 0
desenvolvimento das cidades brasileiras. Por meio de seus instrumentos, essa legislacdo
promove uma ocupacao mais ordenada do territorio, a0 mesmo tempo em que visa garantir a
funcdo social da cidade e da propriedade, reafirmando o papel do espaco urbano como um bem
coletivo que deve atender as necessidades de todos os cidaddos (Instituto P6lis, 2005).

Complementando esse arcabouco legal, o Estatuto da Metrépole (Lei Federal
13.089/2015) e os Planos de Desenvolvimento Urbano Integrado (PDUIs) oferecem
mecanismos fundamentais para o planejamento e a governanca nas Regides Metropolitanas do

pais. Esses instrumentos reforcam a importancia de uma abordagem integrada entre 0s
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municipios, superando a fragmentacdo de politicas urbanas e promovendo uma gestdo mais
cooperativa. Os PDUIs, em particular, permitem a elaboracdo de estratégias territoriais que
conciliam crescimento urbano, justica social e sustentabilidade ambiental, contribuindo
diretamente para a construcdo de cidades mais resilientes e com maior capacidade de adaptacéo

as transformacdes do século XXI (Costa, 2018).

Observando essa série de instrumentos, 0 monitoramento da dindmica urbana se destaca
como questdo estratégica central no que diz respeito as politicas publicas que buscam a
construcdo de cidades resilientes e sustentdveis em consonancia com o0s Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS). Assim, pesquisas que envolvem o mapeamento e a
interpretacéo detalhada da expansao urbana e seu impacto no meio natural, com a aquisicéo de
dados recentes e atualizados, contribuem de forma significativa para a elaboracao de politicas
publicas urbanas voltadas ao meio-ambiente e mitigacdo dos impactos gerados pelas acoes

antrépicas.

Em meados da década de 80, Foresti (1986) ja indicava a necessidade de se buscar novos
métodos, empregando tecnologias mais adequadas para detectar e investigar, em tempo quase
real, a expansdo urbana e as alteracbes ambientais, contribuindo para o aumento da eficiéncia
da gestdo publica e das instancias regulatérias. No decorrer da evolucdo dos instrumentos
juridicos de controle e fiscalizacdo das cidades, essa necessidade vem se tornando cada vez
mais clara. Dentro desse contexto, para compreender o impacto dos instrumentos supracitados
torna-se necessario a escolha de um local de estudo que permita uma ampla avaliacdo das
politicas orientadas ao controle urbano e seu impacto ambiental nas areas verdes urbanas.
Assim, a presente pesquisa indica a Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto (RMRP) como

local de estudo.

1.1 A Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto

Instituida pela Lei Complementar Estadual n°. 1.290 de 06 de julho de 2016, a Regiéo
Metropolitana de Ribeirdo Preto (RMRP) é uma area de notavel dinamismo econdmico e
diversidade geografica. Composta por 34 municipios (Figura 1), a RMRP se destaca como um
polo prestador de servigcos de grande importancia, abrangendo uma ampla gama de setores
econdmicos. Entre os setores econdmicos preponderantes, destacam-se o comércio, satde, além
da soélida base industrial, com énfase nas atividades sucroalcooleiras e metalUrgicas, que
desempenham um papel fundamental na economia local, gerando empregos e impulsionando o

desenvolvimento tecnoldgico (S&o Paulo, 2022).



Figura 1: Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto.
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Uma das caracteristicas mais marcantes da RMRP é sua heterogeneidade, os municipios

que compdem esta regido sdo notaveis pela diversidade de tamanho e pelo padrdo de

ordenamento urbano variado que apresentam. Em uma mesma regido metropolitana,

encontram-se cidades de portes extremamente distintos, desde pequenas vilas a centros urbanos

altamente desenvolvidos, assim como municipios em processo de conurbacdo (Hayashi, 2020).

Essa heterogeneidade oferece a oportunidade de analisar como diferentes modelos de

desenvolvimento urbano coexistem e interagem.

Conforme o Diagnostico da Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto, apresentado na

elaboracdo do Plano de Desenvolvimento Urbano Integrado (PDUI), Ribeirdo Preto constitui o

principal nucleo urbano da RMRP, destacando-se como polo econémico e prestador de servi¢os

de alcance regional e intermunicipal.”. A cidade polariza a dindmica regional (Figura 2),

exercendo forte influéncia econdmica e concentrando fluxos de pessoas e mercadorias.
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Figura 2: Insercéo regional e Estrutura Metropolitana.
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Essa centralidade € reforcada pela infraestrutura de transporte, incluindo o aeroporto,
gue conecta a regido a outros centros importantes, como Sdo Paulo, Belo Horizonte, Rio de
Janeiro e Brasilia (Fipe, 2001). Além disso, a RMRP é marcada pela presenca de municipios
como Sertdozinho, que complementam a dindmica econémica ao atuar como polos industriais

voltados para a agroindustria regional (Fipe, 2001).

Outro ponto relevante na caracterizacdo da RMRP ¢é a interdependéncia entre 0s meios
urbano e rural, refletida tanto na economia quanto na configuragéo espacial. Alguns municipios
sdo majoritariamente urbanos, enquanto outros mantém uma forte conexdo com suas atividades
agricolas, que continuam a desempenhar um papel significativo na economia regional (Hayashi,
2020). Conforme observado por Elias (2003, 2013), essa relacdo simbiética é o resultado de um
longo processo de modernizacdo agricola e expansdo do capitalismo no campo. A
especializacdo agricola, particularmente no cultivo da cana-de-aclcar, consolidou essa

interdependéncia, criando uma dindmica territorial complexa.

Essa diversidade também pode ser entendida a luz da historia da urbanizagéo no interior
paulista. A expansao da economia cafeeira e a modernizacéo agricola moldaram a rede urbana,
resultando em uma configuracdo espacial desigual, com municipios de diferentes tamanhos e
funcbes. A RMRP reflete essa diversidade, abrigando tanto cidades com forte presenca
industrial quanto municipios com economia predominantemente agricola. Também observa-se

o enfrentamento a desafios comuns a areas metropolitanas em rapida expansao, como a gestao
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de questdes socioespaciais, a necessidade de um planejamento urbano mais integrado e a busca
por um desenvolvimento sustentavel (Elias, 2013; Firkowski, 2013). A criacdo da regido em
2016 foi um marco importante na busca por solu¢bes conjuntas, incentivando a cooperagéo

intermunicipal e a formulacédo de politicas publicas regionais (Feldman, 2014).

A interacdo entre os ambientes urbano e rural amplia os desafios da regido, a0 mesmo
tempo em que oferece oportunidades Unicas para uma gestdo ambiental integrada. Essa
dindmica provoca transformacdes no uso do solo e na paisagem, que precisam ser monitoradas
e geridas de forma eficiente. O distanciamento entre as manchas urbanas propicia 0 processo
de expansdo da &rea urbana em suas zonas periféricas, processo predominado pela formacéo de
loteamentos. Para o caso do municipio de Ribeirdo Preto (Figura 3), observa-se a concentracdo
de condominios fechados ao sul e formacéo de empreendimentos de moradia popular na regido
noroeste (Fipe, 2021).

Figura 3: Crescimento (2010-2020) da area urbanizada em Ribeirdo Preto.
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Fonte: Adaptado de Fipe (2021).

A expansdo urbana desafia a resiliéncia dos sistemas de abastecimento da regido.
Ribeirdo Preto, por exemplo, dependem intensamente da captacdo de agua por meio de pogos
artesianos. De acordo com dados do SAERP (2020), o abastecimento da cidade € realizado
integralmente por 118 pogos profundos, que retiram agua diretamente do Aquifero Guarani.
Essa situacdo evidencia a vulnerabilidade das areas de recarga do aquifero, bem como a
resiliéncia do sistema frente a continua expansao urbana sobre esses territorios, conforme

ilustrado na figura 4.
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Figura 4: Exposicdo das areas de recarga a urbanizacéo.
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Assim, dado o contexto de crescimento das cidades e seu impacto nas areas naturais, 0
uso de ferramentas de inteligéncia geoespacial torna-se essencial para a gestdo sustentavel da
expansdo urbana e da preservagdo dos recursos naturais na regido. Por meio de tecnologias
avancadas de sensoriamento remoto e andlise espacial, é possivel monitorar as mudancas no
uso e ocupacao da terra, identificando areas de alta vulnerabilidade as diversas condicionantes
existentes. Essas ferramentas permitem a criacdo de cendrios prospectivos que auxiliam na
tomada de decisGes, contribuindo para a elaboracdo de politicas publicas direcionadas a

protecdo ambiental e ao desenvolvimento sustentavel da regido.

1.2 Questdes da Pesquisa
Diante do contexto apresentado, a presente pesquisa pretende responder questdes como:

I.  Como identificar areas verdes em Regides Metropolitanas, tendo como exemplo o caso

de RMRP?
II.  Como reconstruir a histéria das mudancas das areas verdes urbanas usando

sensoriamento remoto?

I1l.  Como os dados produzidos podem auxiliar no planejamento regional integrado?
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2. OBJETIVOS

2.1.  Objetivo geral

O presente projeto tem por objetivo desenvolver uma metodologia automatizada e
replicavel para analisar a expansdo urbana e as alteracGes nas areas vegetadas no contexto
espacial da Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto (RMRP) a partir do suporte de ferramentas
baseadas em sensoriamento remoto, algoritmos de aprendizado de méaquina baseados no
conceito de inteligéncia artificial, e computacdo em nuvem, entre os anos de 1985 e 2024 de
forma a prover uma interpretacdo pormenorizada desse periodo no que diz respeito ao

crescimento das cidades e de suas areas verdes.

2.2.  Objetivos especificos

I.  Mapear a evolucdo anual das areas urbanas a partir de 1985 com a utilizacdo de
inteligéncia artificial e técnicas de sensoriamento remoto;

Il.  Quantificar alteracbes de cobertura em unidades de conservacdo vizinhas as areas

urbanas e em areas de vulnerabilidade do aquifero;

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. Inteligéncia Geoespacial

A inteligéncia geoespacial, também conhecida como inteligéncia geografica ou
geointeligéncia (GEOINT), desempenha um papel fundamental em diversas areas de tomada
de decisdo, oferecendo uma abordagem valiosa para entender e solucionar problemas com
componentes geograficos. Ela se baseia na exploracdo e analise de informacdes geoespaciais,

incluindo imagens e dados referenciados no espaco e no tempo.

De acordo com a Australian Geospatial-Intelligence Organisation (AGO, 2023) e com
0 Manual de Fundamentos — Inteligéncia Militar (Ministério da Defesa, 2015), a inteligéncia
geoespacial, ou GEOINT, envolve a analise de imagens coletadas de satélites ou aeronaves para
identificar recursos, descrever atividades e interpretar eventos em uma determinada localizacao.
Além disso, a GEOINT inclui a coleta e andlise de informacGes sobre recursos terrestres,
utilizando sistemas de informagdes geograficas para classificar, examinar e tirar conclusdes de
dados que, de outra forma seriam dificeis de relacionar com fenbmenos ou acontecimentos

historicos de interesse. Em esséncia, a inteligéncia geoespacial combina informagdes precisas
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de localizagdo com atributos de recursos naturais e artificiais, fornecendo uma base sélida para

uma ampla gama de analises e decisdes.

Segundo Bacastow e Bellafiore (2009, apud Dias, 2019), inteligéncia geoespacial € uma
disciplina que integra diversas fontes de informacdo geogréafica, tornando-se uma peca-chave
no contexto da inteligéncia tradicional. Ela ndo apenas complementa, mas também enriquece
outras formas de inteligéncia, como a HUMINT (Human Intelligence), a MASINT
(Measurement and Signatures Intelligence), a COMINT (Comunicacdo Intelligence), a ELINT
(Electronic Intelligence), a SIGINT (Signal Intelligence) e a IMINT (Imagery Intelligence)?.
Além disso, a GEOINT tem a capacidade Unica de apresentar informacdes em um contexto
espaco-temporal, considerando ndo apenas o "onde" e 0 "o que", mas também o "quando”. Com
a evolucdo das geotecnologias, softwares de geoprocessamento e sistemas de informacdes
geograficas, a inteligéncia geoespacial tornou-se ainda mais poderosa, permitindo a anélise de
dados georreferenciados em escalas variadas, a criagdo de produtos visuais personalizados e
interativos, e a identificacdo de mudancas ao longo do tempo, tornando-a uma ferramenta

essencial para a tomada de decisGes em diversas areas, desde a defesa até a gestdo ambiental.

Nesse contexto, a existéncia de informacdes precisas sobre o histdrico de uso e cobertura
do solo sdo fundamentais para o planejamento e gestdo sustentavel urbana e rural, assim como
para a formulagéo de politicas pablicas. A exemplo, é possivel citar iniciativas de mapeamento
como o Inventario Florestal Nacional (2000 a 2018) e os mapas de uso e cobertura do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2000 a 2018).

Essas iniciativas, em geral, valem-se do uso de pré-processamento e melhoria de imagens de
satélite combinados com fotointerpretacdo visual, sendo esse conjunto de ferramentas
proibitivo para o desenvolvimento de grandes analises temporais devido ao custo e tempo de

execucdo (Souza et al. 2020).

Com a popularizagdo da computa¢do em nuvem na ultima década, novas alternativas a
fotointerpretacdo visual se tornaram viaveis. Com isso, algoritmos baseados em conceitos de

aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial passaram a ser amplamente utilizados em

L HUMINT envolve a coleta de informagdes por fontes humanas, MASINT abrange diversas fontes, incluindo
nuclear, Optica, radiofrequéncia, acustica, sismica e ciéncias dos materiais; COMINT foca na coleta de
informagBes de comunicac@es individuais, como telefonemas e mensagens online; ELINT se concentra em fontes
eletrénicas ndo comunicativas, como telemetria de satélites e sensores de radares; SIGINT envolve a interceptacao
de sinais de comunicacdo; IMINT se dedica a coleta de informagdes por meio de imagens de satélites ou aeronaves.
(Dias, 2019)
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larga escala, inclusive para producdo cartografica de mapas de uso e cobertura. Criado em 2010,
0 Google Earth Engine (GEE) é um dos principais exemplos de plataforma utilizada para fins
de geoprocessamento, seguido de outras iniciativas para suporte de big data como a Microsoft
Azure (2010) e Amazon Web Service (AWS, lancada em 2006). (Zhao et. al. 2021)

De uma perspectiva de evolucdo do ferramental, temos o GEE como uma nova
alternativa de producdo de informacgdes geograficas no campo da inteligéncia geoespacial.
Segundo Velastegui-Montoya et al. (2023) as metodologias de pesquisa estdo em constante
mudancga com o intuito de desbravar a fronteira do conhecimento, dentro desse contexto temos
0 GEE como uma poderosa plataforma de processamento, de uso gratuito para pesquisa e
educacéo, que possibilita a manipulacdo de dados espaciais e execucdo de algoritmos de alta
complexidade em escala global, viabilizando sua aplicacdo em distintos campos do

sensoriamento remoto.

Como exemplo de uso dessa tecnologia, temos a iniciativa MapBiomas, que produz
anualmente dados de uso e cobertura do solo (Figura 5) para todo o pais, por meio do uso de
classificacdo supervisionada (Random Forest) em imagens de média resolucao da série Landsat
(Souza et al. 2020).

Figura 5: Uso e cobertura do solo em 1985 e 2017
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Fonte: Souza et. al. (2020).

Essa ferramenta possui inimeras capacidades dentro do contexto técnico-cientifico, que

desafiam os limites da pesquisa cientifica ao permitir a coleta de dados e a automatizacdo de
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analises em larga escala. Essa caracteristica abre as portas para a integracdo do GEE em fluxos

de trabalho complexos (Figura 6).

Figura 6: Exemplo de fluxo de trabalho envolvendo diversas ferramentas - Fluxograma de método de

identificacéo de &reas incendiadas
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Fonte: Gholamrezaie et al. (2022).

Fluxos que envolvem uma variedade de elementos, incluindo Sistemas de Informagéo
Geogréafica (SIG) bem estabelecidos, como 0 QGIS e o0 ARCGIS, além do uso de linguagens
de programacdo, como Python, para atividades de Data Science e Processamento Digital de
Imagens (PDI) envolvendo modelos de predicéo e aprendizagem computacional, como € o caso
de técnicas de Machine Learning e Deep Learning (Amani et. al. 2020; Gholamrezaie et. al.
2022; Wang et. al. 2020).

Portanto, percebe-se que a inteligéncia geoespacial representa uma faceta essencial na
tomada de decisbes em vérias areas, fornecendo uma abordagem valiosa para entender e
resolver problemas. O conceito de combinar informacdes espacialmente localizadas, associada
as novas tecnologias e plataformas de processamento em nuvem, torna possivel o

desenvolvimento de estratégias para analises complexas, possibilitando a coleta e tratamento
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de dados georreferenciados em larga escala por meio de técnicas de sensoriamento remoto. Essa
capacidade vem mostrando seu potencial de revolucionar o meio técnico cientifico, e se
posiciona como uma poderosa estratégia no ambito de auxiliar as tomadas de decisao na gestao
ambiental das areas urbanas, em especial a0 acompanhamento da dindmica das areas

vegetadas.4

3.2.  Areas Verdes Urbanas

Conforme dispbe o Art. 8°, 8 1° da Resolucio CONAMA N° 369/2006, considera-se
area verde de dominio publico "o espaco de dominio publico que desempenhe fungéo ecoldgica,
paisagistica e recreativa, propiciando a melhoria da qualidade estética, funcional e ambiental

da cidade, sendo dotado de vegetacao e espacos livres de impermeabilizacao” (Brasil, 2006).

Como apontado por Bargos e Matias (2019), ndo ha consenso na defini¢do do termo
Areas verdes, esse por vezes acaba sendo utilizando como sindnimos de espagos livres e areas
de lazer. Essas distin¢fes, acabam por muitas vezes impactando na comparacgdo de indices de
areas verdes (IAV) aplicados por diferentes autores. Nesse sentido Cavalheiro e Del Picchia
(1992) e Nucci (2008) apresentam as areas verdes como uma subcategoria de espacos livres,

destacando especialmente fungéo social desses espagos.

Além de suas fungbes ecoldgicas, as areas verdes urbanas desempenham papéis cruciais
na mitigagéo de ilhas de calor, na absorcao de aguas pluviais, na reducdo da poluicéo do ar e na
promocédo da biodiversidade urbana (Loboda; Angelis, 2017). A presenca dessas areas € vital
para a promocao de atividades recreativas e culturais, bem como para o bem-estar psicoldgico
dos habitantes urbanos. A proximidade e 0 acesso a areas verdes urbanas estdo diretamente
relacionados a reducao dos niveis de estresse e ao aumento da qualidade de vida dos moradores
(Beatley; Newman, 2013; Nucci, 2008; Zhong et al. 2020).

Portanto, a gestdo e a expansao das areas verdes urbanas devem ser uma prioridade nas
politicas publicas de planejamento urbano, visando a sustentabilidade e a qualidade de vida nas
cidades. A criacdo de novos parques e a preservacdo de areas existentes sdo estratégias
essenciais para garantir que os beneficios ecoldgicos, sociais e econémicos dessas areas sejam

plenamente aproveitados pela populacao.
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3.3.  Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto é a principal tecnologia para a producdo de mapeamentos
historicos da cobertura em areas extensas e diversas. Essa técnica permite a obtencdo de
informacdes comparaveis a partir de imagens de satélite disponiveis desde a década de 1980.
Recentes avancos no tratamento de imagens de satélite, como novas técnicas de filtragem,
classificagcdo e processamento em nuvem, aumentaram significativamente a capacidade de
mapear, quantificar e qualificar mudancas no uso e na cobertura do solo em escala global
(Hansen et al., 2013; Song et al., 2018).

O programa Landsat (Figura 7) ¢ o mais bem-sucedido dos programas espaciais
voltados para a observacdo da Terra, utilizando diversos satélites e sensores, teve seu inicio em
1972.

Figura 7: Linha do tempo do programa Landsat, com Landsat 1 em 1972 e Landsat Next previsto para 2030.
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A disponibilizacdo gratuita do acervo a partir de 2005 abriu novas possibilidades para
0 mapeamento de recursos naturais, 0 monitoramento do uso e cobertura do solo, e a anélise da
dindmica da vegetacdo em diferentes escalas, desde o nivel municipal até o global
(Shimabukuro; Ponzoni, 2017).

Paralelamente a evolucdo dos algoritmos, 0 acesso a satélites de média resolucdo
tornou-se mais facil. Como descrito por Claverie et al. (2018), as possibilidades de combinar
sensores, especialmente os do Landsat 8 e Sentinel-2, resultaram na criagdo de uma constelagéo

virtual de satélites de refletancia de superficie, ampliando os horizontes das analises
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relacionadas ao uso e cobertura do solo. De forma similar, houve também um aumento na
disponibilidade de sensores de alta resolucdo, permitindo um aprimoramento dos mapeamentos

em escala mais detalhada.

As informacdes adquiridas por meio desses sensores orbitais podem ser organizadas em
trés dominios de informagdo, que compreendem as dimensdes do espectro, espago e tempo
(Barbosa; Novo; Martins, 2019; Diniz, 2021; Shaw; Burke, 2003). Dentro do dominio espectral,
temos a relac@o de absorcdo, reflexdo ou emissdo de energia dos objetos, onde a maioria das
aplicacdes se da atraves da quantidade de energia magnética refletida. Nesse contexto, os
sensores orbitais sdo habilitados a distintas faixas de comprimento de onda (Figura 8), as quais
auxiliam na deteccdo de diferentes alvos.

Figura 8: Bandas espectrais dos sensores Landsat.
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As distintas faixas de comprimento de onda permitem aos sensores capturar
informacdes que variam conforme as caracteristicas fisicas e quimicas dos objetos observados.
Cada tipo de superficie ou material, como a vegetacdo, a agua, o solo e estruturas urbanas,
possui uma “assinatura espectral” especifica, ou seja, um padrdo de resposta em diferentes
comprimentos de onda. Essas assinaturas espectrais tornam-se uma ferramenta essencial para
identificar, mapear e monitorar os alvos, com aplicacGes em diversas areas, como agricultura,
gestdo hidrica e monitoramento ambiental (Barbosa; Novo; Martins, 2019). Como exemplo, a
vegetacdo saudavel reflete mais energia no infravermelho proximo (NIR) em relacdo a visivel,
enguanto corpos d’agua apresentam uma baixa reflectancia no NIR e maior absorcao no visivel.
Ja as areas urbanas tém uma alta reflectancia no espectro visivel e infravermelho médio, devido

a predominancia de materiais como concreto e asfalto.
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A abordagem descrita possibilita a utilizacdo de indices espectrais que, por meio da
combinacdo de diferentes bandas, destacam alvos especificos. Esse processo constitui uma
etapa inicial para a separacdo de diferentes alvos em uma imagem, utilizando uma metodologia
rapida, ndo supervisionada e escalavel (Javed et al., 2021). Nesse contexto, ha uma variedade

de indices projetados para diferentes alvos e sensores; a Tabela 1 apresenta alguns dos

principais.
Tabela 1: Principais indices espectrais
Nome Equacéo Referéncia
Normalized Difference Vegetation ~ NDVI = (NIR-RED)/ (NIR+RED) Huete (1988)
Index
) EVI = 2,5(NIR-RED)/(NIR+6RED- Huete et al. (1997)
Enhanced Vegetation Index
7,5BLUE+1)
Normalized Difference Water NDWI = (NIR-SWIR)/ (NIR+ SWIR) Gao (1996)

Index
Modified Normalized Difference MNDWI = (GREEN-SWIR)/ (GREEN + Xu (2007)
Water Index SWIR)

Ul = ((SWIR2-NIR)/(SWIR2+NIR)+1) * 100 Kawamura;
Jayamanna; Tsujiko

Urban Index (1997)
Normalized Difference Build-Up NDBI = (SWIR2-NIR)/ (SWIR2+NIR) Zha et al. (2003)
Index

Fonte: Adaptado pelo autor com base nas referéncias citadas

No dominio espacial, a anélise se concentra na forma, localizacéo e distribuicdo dos
objetos observados, utilizando informacgdes que podem variar em diferentes resolucdes
espaciais, dependendo da capacidade do sensor. O nivel de detalhamento da imagem,
determinado pela resolucdo espacial, define o qudo precisas serdo as informacGes sobre o
tamanho, contorno e distribuicdo dos elementos na superficie terrestre. ResolucBes espaciais
mais altas capturam detalhes finos, permitindo identificar caracteristicas individuais, enquanto
resolugcdes mais baixas fornecem uma visdo mais ampla e contextualizada das areas observadas
(Barbosa; Novo; Martins, 2019; Shaw; Burke, 2003).

A textura é um elemento fundamental para a interpretacdo de informacdes visuais e um
recurso valioso na classificacdo de imagens. A textura € descrita em termos de variagdo tonal e
espacial dos pixels, compreendendo propriedades como granulacdo, regularidade e

continuidade. Essas caracteristicas permitem a identificacdo de superficies de acordo com sua
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organizacao estrutural e sua relagdo com o entorno (Figura 9). Além disso, textura e tom sao
conceitos inter-relacionados. O tom refere-se as diferentes intensidades de cinza em uma
imagem, enquanto a textura agrega informacdes sobre a disposicao espacial dessas variagoes
de tom. Textura e tom ndo sdo independentes, mas coexistem em uma relacdo de
complementaridade, em que o tom representa a intensidade béasica e a textura fornece
informacdes adicionais sobre a distribuicdo espacial dessas intensidades (Haralick;
Shanmugam; Dinstein, 1973; He; Wang, 1990).

Figura 9: Contraste produzido por Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) para identificacdo de pixels que
se distinguem da vizinhanca.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O dominio temporal envolve a analise de mudancas e padrdes ao longo do tempo,
aproveitando a capacidade de sensores orbitais de capturar imagens repetidas de uma mesma
area em diferentes momentos. Esse dominio permite monitorar dindmicas ambientais, sazonais
e antropicas, oferecendo uma perspectiva essencial para entender processos continuos e suas
variabilidades temporais. A analise temporal apoia-se na identificacdo de eventos que ocorrem
de forma ciclica ou pontual, facilitando a compreensdo de fendbmenos naturais e de atividades
humanas. A variacdo temporal é frequentemente empregada no monitoramento de fenémenos
sazonais, como o ciclo anual de crescimento da vegetacéo, onde indices de vegetacdo, como o
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), séo utilizados para avaliar mudangas na
biomassa e no vigor das plantas ao longo das estac6es. Além disso, o dominio temporal € crucial

na deteccdo de alterac6es ambientais, como o desmatamento, a degradacao de areas agricolas e
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a expansdo urbana, pois permite registrar a sequéncia e a magnitude das modificagdes (Barbosa;
Novo; Martins, 2019; Diniz, 2021).

3.4.  Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Nas Ultimas décadas algoritmos de aprendizagem de maquina ganharam foco em
detrimento as classificacdes paramétricas tradicionais, em especial pela qualidade dos dados
produzidos e reducéo de custos de implementacao desses méetodos (Diniz et al., 2021, Gorelick
et al., 2017, Justus et al., 2018, Maxwell et al., 2018). Isso abriu novas possibilidades para o
monitoramento ambiental, incluindo o mapeamento do uso e cobertura do solo em éareas
urbanas, onde a velocidade e a capacidade de processamento sdo cruciais para analises em
tempo real e em larga escala. "A implementacdo de algoritmos de machine learning
intensificou-se na ultima década, passando a substituir os classificadores paramétricos
tradicionais devido ao seu melhor desempenho em alvos com alta variabilidade de informagdes
espectrais. No entanto, o recorrente uso de classificadores paramétricos continua a ser
representativa em volume dada a sua ampla integragdo a softwares de processamento de
imagens. Cenario que passa a se alterar com a popularizacdo de ferramentas associados ao uso

de inteligéncia artificial (Amani et al., 2020, Maxwell et al., 2018).

Semelhante ao inicio dos algoritmos de machine learning, as abordagens de deep
learning tém mostrado resultados impressionantes e vém ganhando popularidade devido a
criacdo recente de pacotes que facilitam sua implementacdo. Com uma arquitetura inspirada no
funcionamento dos neurdnios, os algoritmos de redes neurais destacam-se especialmente na
classificacdo de objetos que, além de apresentarem grande variabilidade espectral, necessitam
também de informacdes contextuais, como geometria e rugosidade, para serem identificados.
No entanto, apresentam como principal ponto negativo a infraestrutura de treinamento dos
modelos, a qual tende a evoluir com o aumento da &rea mapeada e variabilidade das classes
(Cresson, 2019; Zhu et al., 2017).

No campo dos classificadores supervisionados ndo contextuais (machine learning),
Random Forest e Support Vector Machine (SVM) destacam-se sobre os demais. No conjunto
de artigos analisados, observou-se uma recorréncia de estudos que visam comparar a eficacia
de ambos os classificadores. Como indicado por Maxwell et al. (2018), as acuracias de ambos
os classificadores sdo proximas, apresentando valores superiores aos demais classificadores
comumente utilizados no contexto de machine learning para a classificacdo de alvos vegetais e

minerais.
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O algoritmo de Random Forest é reconhecido como uma técnica robusta em
aprendizado de maquina, especialmente valiosa para tarefas de classificacdo e regressdo devido
a sua capacidade de construir modelos precisos com relativa simplicidade (Louppe, 2014).
Entre os fatores que tornam o Random Forest atrativo, destaca-se 0 uso de arvores de decisao
ndo-parametricas, 0 que permite modelar rela¢cbes complexas entre variaveis sem a necessidade
de pressupor uma distribuicao especifica dos dados (Figura 10). Dessa forma, 0 Random Forest
consegue captar interacdes intricadas, apresentando-se como uma solucdo adaptavel para

diferentes tipos de dados e contextos.

Figura 10: Decomposicdo da importancia de uma variavel ao longo de k interagGes dela com as demais.

K=1 H=T7

0.4

0.2

0.0

Fonte: Louppe (2014).

A técnica se destaca também pela capacidade de lidar com dados heterogéneos,
incluindo variéveis categoricas e continuas, o que amplia consideravelmente suas aplicacfes e
reduz a necessidade de transformagdes complexas ou de pré-processamento especifico dos
dados. Durante o treinamento das arvores, o Random Forest realiza uma sele¢do automatica de
atributos relevantes por meio do célculo da impureza de Gini, ganho de informacgéo ou erro
guadratico médio (MSE), diminuindo a influéncia de variaveis irrelevantes e o ruido nos dados,
0 que contribui para a obtencdo de previsdes mais precisas e para a interpretacdo do modelo.
Outro aspecto vantajoso é a simplicidade de interpretacao dos resultados. A técnica utiliza uma
abordagem baseada em agregacdo, em gue a decisdo final para cada observacao é determinada
pela maioria dos votos entre as arvores, o que facilita a interpretacdo por profissionais de
diversas areas e permite a analise dos resultados com maior confiabilidade, especialmente

quando comparado a modelos mais complexos.

3.5. Amostragem
A amostragem € uma etapa crucial no treinamento de classificadores supervisionados,

especialmente no contexto do sensoriamento remoto, onde a qualidade do conjunto de dados
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influencia diretamente a eficdcia do modelo. Em tarefas de classificacdo, a diversidade e
representatividade dos dados rotulados sdo essenciais para que o classificador possa aprender
com precisdo as fronteiras entre diferentes classes de objetos ou areas. No entanto, a rotulagem
de grandes volumes de dados é um processo dispendioso e demorado, envolvendo inspecéo
visual ou levantamentos de campo. Em imagens de alta resolucdo espacial ou espectral, comuns
no sensoriamento remoto, a variabilidade dentro das classes (como diferentes tipos de
vegetacdo ou materiais de construcdo) aumenta a complexidade da classificacdo. 1sso torna o
processo de construcdo de um conjunto de treinamento ainda mais exigente, tanto em termos

de esfor¢co humano quanto de recursos financeiros (Tuia et al., 2011).

Para contornar essa problematica, diversas solucBes tém sido exploradas, como
apresentado por Huang et al. (2015) e Zhang; Gorelick; Zimba (2020). Uma abordagem inicial
consiste na utilizacdo de dados de referéncia provenientes de bases governamentais ou

colaborativas, como o Open Street Maps (Figura 11).

Figura 11: Fluxograma de geracao de amostras usando conjuntos de dados auxiliares e indices espectrais.
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Essa estratégia demonstra uma contribuicdo significativa em ambientes urbanos, pois
oferece suporte para objetos ndo cadastrados nessas bases. Além disso, conforme discutido por
Santos Junior (2023), a selecdo de amostras pode ser realizada por meio de limiares de indices
espectrais ou por meio da filtragem de dados que desviam da tendéncia padrdo. Outra
possibilidade é a utilizacdo de aprendizagem ativa apresentada por Tuia et al., (2011). A
aprendizagem ativa permite que o modelo identifique automaticamente os exemplos com maior

incerteza, ou seja, aqueles que o classificador tem mais dificuldade em categorizar
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corretamente. Assim, o processo de rotulagem concentra-se nos dados mais relevantes para o
modelo, reduzindo o volume de amostras necessarias e 0s custos associados a obtencdo de

dados rotulados.

4. MATERIAIS E METODOS DE PESQUISA

Os procedimentos metodoldgicos adotados neste projeto estardo vinculados aos
objetivos especificos anteriormente descritos. Conforme classificacdo apresentada por Silveira
e Cordova (2009), o presente projeto apresenta natureza aplicada com uma abordagem
predominantemente quantitativa, uma vez que se propde a descrever uma realidade a partir de
dados numéricos utilizando ferramentas estatisticas implementadas na area do sensoriamento
remoto. Para isso o projeto se valera das fases apresentadas na Figura 12, e melhores detalhadas
em sequéncia.

Figura 12: Fluxo metodolégico da pesquisa.

Local: RMRP — Historia, Legislacdo urbana e
Ambiental

l. Exploratéria Revisdo de Literatura
Ferramentas: Sensoriamento Remoto e
Aprendizado de Maquina
Selecédo de Ferramentas e técnicas

Uso das ferramentas e Implementacgo das técnicas

Teste das Ferramentas e técnicas

selecionadas Validagdo preliminar dos dados produzidos e

comparacgdo entre técnicas testadas

Documentacdo — Criacao de repositorio de rotinas
Avaliacdo da Acuracia dos dados

I1l. Analitica Analises quantitativas Quantificacdo da drea vegetada e demais dados
produzidos
Qualificacdo das alteracdes estatisticas notadas e
il Analises qualitativas avaliacBes de fatores histéricos e politicos
associados

Fonte: Elaborado pelo Autor.

I.  Exploratéria: se relaciona ao adensamento do repertério, onde sera consultada e
revisada a bibliografia referentes a técnicas de sensoriamento remoto, Machine
Learning e computagdo em nuvem. Também serdo analisados relatorios técnicos,

artigos teses e dissertacBes produzidas a respeito da RMRP, além de legislaces
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urbanistica e ambientais que permitam prover informacdes de interesse da dissertacdo a
respeito do territorio de estudo;

Il.  Experimental: se relaciona ao desdobramento dos objetivos, nessa fase seguira a
elaboracdo e validacdo de rotinas de processamento de dados, com o intuito de
identificar as morfologias de interesse, e técnicas computacionais que podem ser
aplicadas para esse processo em ferramentas de uso gratuito (GEE, QGIS, Google
Colab). Assim como, também sera realizada a organizacdo de repositorio de dados
(rotinas e arquivos) em ambiente em plataforma de uso gratuito, a exemplo GitHub,
para armazenar e publicar as informagdes e rotinas de processamento dos dados;

1. Analitica: se relaciona a analise dos resultados, etapa de realizacdo das analises
quantitativas e qualitativas pertinentes a interpretacdo das informacGes produzidas.
Nesse momento sera avaliada a acuracia do dado assim como observado fendbmenos que

possam estar associados a mudangas ambientais ou politicas.

4.1. Mosaico

A selecdo do sensor Landsat para este estudo se deve, principalmente, a sua longa série
temporal de observacgdes, que se estende desde a década de 1980. Embora sensores mais
recentes, como o Sentinel-2, oferecam melhor resolucéo espacial e maior frequéncia de revisita,
sua cobertura temporal ainda € limitada a partir de 2015. Considerando que o0 objetivo central
desta pesquisa envolve a analise de transformacdes territoriais ao longo de décadas, a amplitude
histérica oferecida pelos sensores Landsat possui maior alinhamento ao tipo de abordagem
temporal adotada.

Nesse sentido, todo processo de classificacdo se desenhou com base em mosaicos anuais
contendo bandas espectrais nativas do satélite Landsat e indices calculaveis a partir delas
(Tabela 2).



Tabela 2: Bandas e indices espectrais utilizados.
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Nome em Sigla Tipo Descricédo Férmula
Portugués
Azul blue Banda Regido do azul do espectro —
espectral visivel; Gtil para andlise de
corpos d’'agua e solo exposto.
Verde green Banda Regido do verde; sensivel a —
espectral vegetacao saudavel e usada em
indices aquaticos.
Vermelho red Banda Regido do vermelho; importante —
espectral para contraste com vegetacao.
Infravermelho nir Banda Alta refletancia em vegetacao —
préximo espectral vigorosa; essencial para analise
de biomassa.
Infravermelho de  swirl  Banda Util para detectar umidade do —
ondacurta 1l espectral solo, vegetacgéao e areas
urbanas.
Infravermelho de  swir2 Banda Indicado para analise de —
onda curta 2 espectral gueimadas e composicéo do
solo.
indice de ndvi indice Mede o vigor da vegetaco. (NIR - RED) /
Vegetacdo (NDVI) espectral (NIR + RED)
indice de Agua mndwi Indice Realca corpos d’agua, reduz (GREEN -
(MNDWI) espectral interferéncia de areas urbanas. SWIR1) /
(GREEN +
SWIR1)
indice de ndbi indice Destaca areas urbanizadas com  (SWIR1 - NIR) /
Construgéo espectral base na refletancia no SWIR. (SWIR1 + NIR)
(NDBI)
indice de Solo Nu  bsi indice Evidencia superficies com solo ((SWIR1 +
(BSI) espectral exposto. RED) - (NIR +
BLUE)) /
((SWIR1 +
RED) + (NIR +
BLUE))
Fracdo de veg Componente  Representa a propor¢éo de Derivado por
vegetacdo (SMA) SMA vegetacao por decomposicao decomposicdo
espectral. espectral linear
(SMA)
Fracdo de sub Componente  Representa a proporcéo de solo Derivado por
substrato (SMA) SMA claro ou superficies expostas. decomposicao
espectral linear
(SMA)
Fracdo de sombra dark Componente  Representa sombras, agua Derivado por
(SMA) SMA profunda ou materiais escuros. decomposicdo

espectral linear
(SMA)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Como etapa preparatoria a classificacdo, os mosaicos Landsat utilizados neste estudo

foram submetidos a um processo de normalizagéo espectral baseado nos percentis 5 (p5) e 95

(p95) das bandas originais. Essa estratégia foi adotada com o objetivo de padronizar os valores

espectrais das bandas blue, green, red, nir, swirl e swir2, harmonizando os dados provenientes

de diferentes sensores (Landsat 5, 7, 8 e 9) e anos (1985-2024). A normalizacdo visa reduzir
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variagBes radiometricas ndo associadas a mudangas reais no uso e cobertura da terra, como
aquelas causadas por diferencas instrumentais, condi¢Ges atmosféricas ou sazonais, garantindo

assim uma base de dados temporalmente coerente e comparavel.

A escolha por essa abordagem se fundamenta na necessidade de melhorar a consisténcia
dos dados ao longo do tempo e entre sensores, favorecendo o desempenho de classificadores
como o Random Forest. Ao aplicar a normalizagdo com base em percentis, os valores extremos
de reflecténcia sdo comprimidos, minimizando o impacto de outliers, reflexos especulares e
alvos altamente refletivos como areas urbanas ou solo exposto. Essa técnica também contribui
para destacar a faixa util da reflectancia, otimizando a separacdo entre diferentes classes
tematicas (Brown et al. 2022).

4.2.  Producdo de Amostras

A aplicacdo do algoritmo de classificagdo supervisionada Random Forest para a
categorizacao de imagens de satélite requer amostras que orientem o modelo sobre os padrfes
de resposta espectral das classes de interesse. Para tal, amostras de treinamento sdo geradas
automaticamente (Figura 13) com base em mapas de referéncia, como o Mapa de Uso e

Cobertura da Colecéo 9 do MapBiomas e Dynamic World.

Figura 13: Fluxo de Producdo
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Nesse contexto, as classes de interesse sdo primeiramente selecionadas nos mapas de
referéncia mencionados. Em seguida, um conjunto pontos aleatorios é gerado, sendo o conjunto
A composto 30.000 pontos, incorporando tanto a classe do mapa de referéncia quanto as
informagdes de resposta espectral do mosaico Landsat a ser classificado, enquanto o conjunto

B fica reservado as amostras de validacao.

Ap0s a geragdo desse conjunto de pontos, realiza-se um processo de filtragem. Para cada
classe de interesse, uma série de indices espectrais, como o indice de Vegetacéo por Diferenca
Normalizada (NDVI) e o indice de Agua por Diferenca Normalizada (NDWI), bem como as
bandas espectrais originais dos sensores, sao analisados. As informagdes resultantes sdo entdo
integradas ao dataset dos pontos aleatorios. Com base nesse conjunto enriquecido de dados
espectrais, procede-se a identificacdo e remocao de outliers para cada classe de interesse por
meio da remogéo do percentil 5 e 95 de cada indice. Essa etapa tem por intuito remover do

conjunto amostral possiveis dados classificados erroneamente.

4.3.  Classificador

Para o processo de classificagdo, serd utilizado o algoritmo Random Forest, com o
objetivo de categorizar as amostras em quatro classes principais: vegetacao arborea, vegetacao
herbacea, &reas impermeabilizadas e corpos hidricos (Figura 14).

Figura 14: Exemplo de amostras das classes utilizadas
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Fonte: Elaborado pelo Autor com base em imagens do Google Earth.
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As quatro classes consideradas no processo de classificacdo representam diferentes
tipos de cobertura do solo. A vegetacgdo arborea corresponde a areas com vegetacdo mais densa,
incluindo ndo apenas florestas e matas, mas também pragcas, parques urbanos e ruas altamente
arborizadas. A vegetacdo herbacea abrange campos naturais, gramineas, pastagens e outras
coberturas com plantas de pequeno porte, além de incluir areas de uso agricola e pecuario, como
lavouras e pastagens cultivadas. As areas impermeabilizadas referem-se a superficies
construidas ou modificadas pelo homem, como ruas, edificacdes e cal¢adas, onde a infiltracdo
de &gua no solo é minima. Por fim, os corpos hidricos abrangem rios, lagos, represas e outros
ambientes onde a presenca de dgua é dominante, de forma permanente ou temporaria. Essas
classes foram definidas de modo a capturar os principais padrdes de uso e cobertura do solo

relevantes a analise em questéo.

O algoritmo sera treinado com um conjunto de dados selecionado a partir de um
subconjunto dos dados filtrados durante a etapa de amostragem, de forma a garantir que as
amostras representem adequadamente as caracteristicas de cada classe. A configuracdo do
algoritmo Random Forest, incluindo o nimero de arvores de decisdo e 0 nimero maximo de
folhas, sera determinada de forma iterativa. Em cada iteracdo, sera avaliado o impacto dessas
variaveis na precisdo do modelo e no tempo de processamento, buscando-se otimizar o
equilibrio entre acuracia e eficiéncia computacional. Esse processo de andlise iterativa permitira
selecionar uma configuracdo que maximize a capacidade de generalizacdo do modelo,
mantendo, a0 mesmo tempo, um desempenho computacional adequado aos objetivos da

classificacdo.

4.4. Classificador

No contexto da classificacdo supervisionada de imagens Landsat, a resolucdo espacial
de 30 m impde um desafio intrinseco: muitos pixels sdo mistos, representando uma mescla de
coberturas (vegetacdo, solo exposto, areas urbanas, etc.). Em tais casos, a assinatura espectral
dominante tende a prevalecer na classificacdo, como quando um pixel contendo uma arvore
isolada sobre asfalto exibe reflectancia que lembra vegetacdo, embora a cobertura majoritaria

seja pavimento.

Essa limitacdo € reconhecida como uma consequéncia da escala espacial tipica de
sensores de resolucdo média. Com isso, 0 pixel classificado assume uma Unica categoria,
frequentemente ignorando componentes minoritarios, o que pode distorcer resultados em areas

urbanas heterogéneas e de transi¢do (Arai. 2020). Independente da resolucéo espacial utilizada,
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a questdo do pixel misto se mantém existente, especialmente em paisagens complexas. Como
abordado em Nghiyalwa et al. (2021), analises subpixel, como o uso de Spectral Mixture
Analysis (SMA) sdo comuns para estimar fracGes de cobertura dentro de pixels, mostrando-se
particularmente util quando o sensor apresenta resolucdo média (30 m). SMA permite

decompor espectralmente cada pixel em fracgdes.

No presente estudo, a abordagem incorpora explicitamente as fracGes espectrais
(componentes veg, sub, dark) no mosaico, 0 que permite ao classificador Random Forest
receber informacéo sobre a composicao interna dos pixels mistos. Ainda assim, reconhece-se
que a etapa final de classificagéo atribui apenas uma classe por pixel, o que reflete uma redugéo
da variabilidade interna em prol de uma representacdo categérica, mas acompanha uma

interpretacé@o consciente dessa limitacdo metodologica.

45.  Filtros

A producéo de dados espaciais esta sujeita a efeitos sazonais e condi¢fes atmosféricas,
que frequentemente resultam em perda de informagdes em determinadas areas.
Adicionalmente, a natureza orbital dos sensores, aliada a auséncia de manutencéo e ao tempo
de vida util limitado, pode contribuir para o surgimento de ruidos e lacunas nos dados
capturados. Nesse contexto, surgem os processos de reconstrucéo e filtragem apresentados por
SHEN et al. (2015), que desempenham um papel essencial na consolidacdo das informacdes
em meio a essas limitagcdes. Esses processos podem ser classificados em quatro categorias
principais, conforme a fonte da informacdo complementar utilizada na reconstrucdo das

lacunas:

I.  Métodos baseados em dados espaciais: Estes metodos utilizam as informagdes

espaciais das areas adjacentes para preencher lacunas nos dados (Figura 15).

Figura 15: Exemplo experimental de recuperacdo de dados. (a) Imagem original. (b) Imagem simulada
corrompida por linhas mortas. Imagens recuperadas utilizando os seguintes métodos: (c) Interpolacéo
por Kriging; (d) Método de difusdo

Fonte: Adaptado de Shen et al. (2015)
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Partem do pressuposto de que os dados ausentes compartilham estrutura
estatistica ou geometrica com os dados adjacentes, permitindo que informacdes de
proximidade sejam interpoladas. Técnicas comuns incluem interpolacdo e métodos de
difusdo, que buscam suavizar transicdes e evitar artefatos visuais nas juncoes de dados

reconstruidos;

Métodos baseados em dados espectrais: Aproveitam a redundancia de informacoes
nas diferentes bandas espectrais das imagens multiespectrais e hiperespectrais para
preencher dados em bandas especificas (Figura 16).

Figura 16: Exemplo experimental de recuperagdo de imagem com nuvem. (a) Imagem original; (b)
Interpolacédo por Kriging; (c) Algoritmo baseado em Exemplos de Criminisi
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(a) (b) (c)
Fonte: Adaptado de Shen et al. (2015)
Isso é possivel quando algumas bandas estdo completas e apresentam correlacao
espectral com bandas corrompidas. Essa abordagem modela relagdes latentes entre as
bandas para gerar uma reconstrucdo fidedigna das areas danificadas, assumindo que a

integridade espectral permite esta correlacdo direta;

Métodos baseados em dados temporais: Estes métodos dependem de dados obtidos
em multiplos periodos, usando imagens da mesma area adquiridas em diferentes datas
para compensar perdas de dados causadas por variagfes temporais, como cobertura de

nuvens ou falhas de sensor (Figura 17).
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Figura 17: Exemplo experimental de recuperacdo de imagem com nuvem através de criacdo de
mOosaico sem nuvens

Mediana dos pixels com nuvem

Mosaico sem nuvens

Série
Temporal

A abordagem temporal pode ser limitada pela escolha do intervalo de tempo entre as

Fonte: Elaborado pelo Autor.

aquisicoes, que deve ser suficiente para captar alteracGes sazonais sem comprometer a

correlacéo;

IV. Métodos hibridos: Integram informagdes espaciais, espectrais e temporais,
combinando as vantagens de cada abordagem. Técnicas hibridas permitem
reconstrugdes mais robustas e precisas ao explorar as complementaridades entre os
diferentes dominios de correlacdo. Essas técnicas sdo especialmente eficazes para lidar
com regibes de dados ausentes que apresentam complexidades em varias dimensoes,

oferecendo uma solugdo abrangente e adaptavel para a recuperacgdo de dados.

4.6. Validacéo

Em detrimento do baixo custo, o uso de dados provenientes do sensoriamento remoto
orbital vem se tornando mais comum, assim como seu processamento por meio de algoritmos
computacionais. A validacao dos resultados desses processos é de extrema importancia para se

compreender questdes relacionadas a qualidade da informacéo apresentada.

Para isso, a analise de acuracia de um dado tem como principio a comparacéo cruzada
entre o produto produzido e um dado de referéncia, sendo necessariamente ambos os conjuntos
de dados representativos de um mesmo espago amostral em uma perspectiva espacial assim
como temporal. Esse processo de obtencdo dos dados de referéncia em geral pode ser realizado
por meio de imagens de satélite, desde de que se respeite a compatibilidade de escala com o

produto a ser validado (Olofsson et al. 2014, Finegold et al. 2016).
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A primeira etapa do processo de validagdo consiste na construcdo de um conjunto de
amostras. Este conjunto de amostras seré estratificado com base no quantitativo de areas das
classes do mapa de uso e cobertura da terra produzido pelo MapBiomas para a RMRP. Essa
estratificacdo prévia permite uma representacao aproximada adequada das diferentes classes de
interesse durante a validagcdo do processo de amostragem automatica e da classificagdo
produzida pelo algoritmo Random Forest. Com base em um dataset de pontos randdémicos,
distinto do de treinamento, um conjunto de validacao € organizado, com um nivel de confianca
de 99% e uma margem de erro de 3%. Vale salientar que o presente conjunto de validacdo é

integralmente removido do utilizado para o treinamento do classificador.

Para o processo de validacdo visual das amostras, foi desenvolvido um aplicativo
interativo em Python que integra a visualizacdo de imagens Landsat e o registro de
classificacGes atribuidas a pontos amostrais (Figura 18). A interface foi construida com a
biblioteca Streamlit, e combina ferramentas de geoprocessamento (Google Earth Engine,
GeoPandas, Shapely) com bibliotecas de ciéncia de dados (Pandas, NumPy) e visualizacdo

geoespacial (geemap).

Figura 18: Aplicativo desenvolvido para validacdo visual de amostras

B RGB (1km) W& NDWI (Lkm) & MNDWI (1km)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O sistema conecta-se diretamente a um catalogo de mosaicos anuais do satélite Landsat
hospedado no Google Earth Engine, permitindo ao usudrio inspecionar visualmente as amostras
para diferentes anos. Para cada ponto e ano selecionado, sdo exibidas composi¢ées em cores
naturais (RGB), além dos indices espectrais NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

e MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index), com o objetivo de aprimorar a
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distincdo entre vegetacdo, areas impermeaveis e corpos d’agua. Também é disponibilizada uma

imagem de satélite em alta resolu¢do como suporte adicional a interpretacdo visual.

Cada ponto amostral possui um identificador Unico e pode ser classificado pelo usuario
em uma das categorias tematicas do projeto, com a possibilidade de registrar observacdes
adicionais sobre a amostra, como duvidas ou limitacdes de imagem. As informacfes sdo
armazenadas em um arquivo CSV, o qual € atualizado continuamente ao longo do processo.
Para garantir a integridade dos dados, o sistema implementa uma rotina de backup automatico
periddico, que cria copias versionadas do arquivo de saida, prevenindo perdas decorrentes de
falhas inesperadas. A interface apresenta mecanismos para navegagdo entre pontos e anos,
controle de progresso por amostra e uma aba complementar para visualizagédo tabular dos dados

ja salvos.
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5. RESULTADOS

5.1.  Contexto das Areas urbanas

Com o desenvolvimento? e aplicacdo do método proposto, foi possivel identificar
automaticamente as areas vegetadas da RMRP por meio de uma classificacdo supervisionada
utilizando o algoritmo Random Forest e amostras geradas de forma aleatdria com o apoio de
mapas de referéncia e filtragem. Para a constru¢cdo de um mapa que abrangesse tanto a area
urbana quanto seu entorno imediato, adotou-se como estrategia de filtragem espacial o indice
de vias e estruturas desenvolvido por Justiniano et al. (2022). Esse indice funciona de maneira
semelhante a um mapa de calor da densidade de vias, permitindo a delimitacdo da &rea urbana
e de suas proximidades com base na concentracdo de ruas e avenidas. Na figura 19 apresenta-

se parte do resultado obtido.

Figura 19: Mapa de Cobertura da Terra para Ribeirdo Preto em 2024
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Fonte: Elaborado pelo Autor

2 Detalhamento dos codigos desenvolvidos encontram-se no Apéndice. Resultados da classificagdo encontram-se
disponiveis em: https://brenomalheiros-ufscar.projects.earthengine.app/view/classificacao-rmrp-1985-2024



https://brenomalheiros-ufscar.projects.earthengine.app/view/classificacao-rmrp-1985-2024

45

Como apresentado na Figura 20, ao observar todo o territério da Regido Metropolitana,
constata-se o predominio da classe de vegetacdo herbéacea, a qual corresponde as areas de
pastagem e culturas de pequeno porte. No ano de 1985, essa classe ocupava aproximadamente
74,7% da superficie da RMRP. Apesar de uma leve reducdo ao longo das décadas, ela
permanece relevante em termos quantitativos, representando ainda 42,8% da &rea mapeada em
2024. Em contraste, classe agua aparece com baixa representatividade em termos de cobertura
superficial quando comparada as demais classes, nas analises posteriores essa mantém valores

abaixo de 1% com pequenas oscila¢des em valores absolutos na série temporal.

Figura 20: Transi¢des de classe
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Paralelamente, nota-se um crescimento expressivo da vegetacdo arbdrea, que aumentou
de 5,1% em 1985 para cerca de 10,7% em 2024, um acréscimo de quase 6 pontos percentuais
ao longo de 40 anos. Esse aumento pode refletir processos de regeneracdo natural ou esforcos
de reflorestamento em determinadas areas. Ja as areas impermeaveis, associadas a urbanizacao,
também apresentaram crescimento, passando de 20% para quase 46,2% no mesmo periodo. A
classe 4gua manteve-se praticamente constante, oscilando levemente entre 0,18% e 0,28% de

superficie total. A variacdo das classes nesse periodo pode ser observada na Figura 21.
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Figura 21: Série histérica de dados
Série Historica (%) - Regido Metropolitana de Ribeirao Preto
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Para a etapa de validacao, foram utilizados 628 pontos amostrais aleatorios em cada um
dos seis anos analisados, totalizando 3.768 amostras. Essa amostragem buscou representar
adequadamente a variabilidade espacial e temporal da area de estudo. Inicialmente, avaliou-se
a acurdcia do produtor (Tabela 3), a qual expressa a propor¢do de amostras de uma classe real
que foram corretamente classificadas, ou seja, indica a capacidade do classificador em evitar

omissdes dessa classe.

Tabela 3: Acuracia do Produtor (Producer’s Accuracy)

Classe 1985 1990 2000 2010 2020 2024
Arboreo 50 58,06 61,29 69,23 8537 92,86
Impermeavel 58,49 68,42 83,33 78,75 78,89 76,29
Herbacea 90,91 94,44 82,76 80,43 878 97,14
Agua 64,71 82,35 8824 100 100 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, calculou-se a acuracia do consumidor (Tabela 4), que representa a
proporcao de pixels classificados em determinada classe que realmente pertencem a ela, ou seja,

esta relacionada a confiabilidade do dado classificado para o usuério final.
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Tabela 4: Acurécia do Consumidor (User’s Accuracy)
Classe 1985 1990 2000 2010 2020 2024

Arbdreo 83,33 94,74 76 93,1 9459 9512

Impermeavel 81,58 88,64 86,96 8514 92,21 98,67

Herbécea 60,61 68 69,57 59,68 62,07 58,62

Agua 100 100 100 100 100 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise dos resultados de acuracia revela uma evolucéo consistente no desempenho
do classificador Random Forest ao longo da série temporal de 1985 a 2024. Contudo, observa-
se uma acurécia sensivelmente inferior nos anos iniciais, especialmente em 1985 e 1990, tanto
para a acuracia do produtor quanto para a do consumidor. Essa limitacdo inicial pode ser
atribuida a uma série de fatores técnicos e metodoldgicos amplamente documentados na

literatura.

Em primeiro lugar, as imagens Landsat mais antigas, obtidas por sensores como 0 MSS
e 0 TM, apresentam restricGes importantes em termos de resolucdo radiométrica, espectral e
espacial. O Landsat MSS operava com apenas 4 bandas espectrais e resolucdo de 80 metros,
enguanto o TM, embora mais avancado, ainda possuia resolucdo de 30 metros e apenas 8 bits
de quantizacdo radiométrica (Tucker, 1980; Irons et al., 1985). Essas caracteristicas limitavam
a capacidade de distinguir entre alvos com assinaturas espectrais semelhantes, comprometendo
a separabilidade entre classes. Além disso, a relacdo sinal-ruido (SNR) desses sensores era
consideravelmente inferior a dos sensores mais modernos, como o OLI do Landsat 8, que
apresenta SNR até 10 vezes maior (Roy et al., 2014). Isso implica que variagdes sutis na
reflecténcia, sobretudo em alvos de baixa intensidade espectral — como agua turva, areas
sombreadas ou vegetacdo rala — eram frequentemente ofuscadas pelo ruido eletrdnico e

atmosférico, prejudicando a confiabilidade da classificacao.

A presenca de interferéncias atmosféricas também é uma limitagdo relevante nos dados
antigos. As imagens Landsat das décadas de 1980 e 1990 frequentemente sofriam com a
presenca de névoa, aerossois e variagdes atmosféricas que, mesmo apés filtragem de nuvens e
composicdo de mosaicos anuais, resultavam em distor¢6es radiométricas. Chavez Jr. (1988) ja
apontava a necessidade de métodos especificos para correcdo atmosférica em imagens Landsat
TM, sinalizando a fragilidade desses dados em sua forma bruta. Outro fator determinante para
a baixa acuracia nos anos iniciais € a alta similaridade espectral entre certas classes, exacerbada

pelas limitagdes dos sensores da época. Por exemplo, Dash et al. (2023) destacam que solos
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expostos em areas agricolas podem apresentar assinaturas espectrais muito semelhantes as de
superficies urbanas, especialmente quando analisados com bandas amplas e baixa resolucao
radiométrica. Situacdes semelhantes ocorrem na distingdo entre vegetacdo herbacea e areas

arboreas em regeneragdo ou secundarias.

A partir dos anos 2000, observa-se uma melhora significativa nas métricas de acurécia,
refletindo o avanco tecnoldgico dos sensores, com maior fidelidade radiométrica, melhores
bandas espectrais e produtos ja corrigidos atmosférica e geometricamente, além da maior
disponibilidade de dados de referéncia confiaveis para treinamento. Essa melhoria reforca a
importancia de considerar o contexto tecnoldgico e metodoldgico de cada época ao interpretar
séries temporais de uso e cobertura da terra baseadas em classificacdo supervisionada com

imagens Landsat.

5.2.  Areas Urbanas - IBGE

Com base na tipologia territorial proposta pelo IBGE (2022), as areas urbanas sao
classificadas em trés situacOes distintas: area urbana de alta densidade de edificacOes, area
urbana de baixa densidade de edificacGes e nucleo urbano. Essa classificacdo (Figura 22) leva
em conta tanto a morfologia urbana quanto aspectos funcionais, como densidade construtiva,

infraestrutura disponivel e relacdo espacial com a malha urbana principal.

Figura 22: Situagdo dos setores censitarios da RMRP

-48.500 -48.000 -47.500 -47.000

-20.500

Legenda
I Alta densidade urbana
Baixa densidade urbana
Nicleo Urbano

-21.000

-21.500

0 18 36 km
L —

Coordenadas: Geografias
Datur WGS 84
EPSG: 4326

-22.000

Fonte: Adaptado de IBGE (2022)



49

As éreas urbanas de alta densidade correspondem a setores consolidados das cidades,
com grande concentracao de edificacGes, presenca continua de infraestrutura urbana e elevada
densidade demogréafica. Sdo, geralmente, regides centrais e bairros formalizados, caracterizados
por ocupacdo intensa do solo, verticalizacdo e baixa proporcdo de areas livres. A Figura 23

apresenta os resultados para cada uma das classes mapeadas nesse contexto.

Figura 23: Série temporal — Alta densidade urbana
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Entre 1985 e 2024, essa categoria apresentou um crescimento expressivo da classe
impermeéavel (+133,5%), refletindo a intensificacdo da ocupacdo urbana e o processo de
adensamento fisico. Paralelamente, observou-se uma reducéo significativa das areas herbaceas
(-64,9%), indicando substituicdo de coberturas vegetadas por edificagdes, vias pavimentadas e
outras infraestruturas. A cobertura arbdrea, por sua vez, apresentou aumento de +101,3%, o que
pode estar relacionado a arborizacdo viaria e a preservacao de parques urbanos, ou ainda ao

aprimoramento na detecgéo por sensores mais modernos em anos recentes.

As areas urbanas de baixa densidade englobam setores com padrdo construtivo menos
concentrado, geralmente localizados em zonas de expansao urbana, bairros periféricos ou areas
em processo de consolidacdo. Essas regides sdo caracterizadas por espagamento entre
edificacOes, presenca de terrenos vagos ou vegetacdo, e infraestrutura urbana em
desenvolvimento. A Figura 24 apresenta os resultados para cada uma das classes mapeadas

nesse contexto.
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Figura 24: Série temporal — Baixa densidade urbana
Série Temporal - Baixa densidade urbana
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nessas areas, a superficie impermeavel aumentou 198,4%, evidenciando a expansao
horizontal da malha urbana sobre terrenos anteriormente vegetados ou ndo ocupados. A classe
arbérea cresceu 152,0%, sugerindo a incorporacdo de areas vegetadas durante o processo de
urbanizacdo ou acdes de arborizacdo em loteamentos e condominios horizontais. Em
contrapartida, a cobertura herbacea reduziu-se em 34,3%, 0 que demonstra uma conversdo

gradual de solos naturais em uso urbano.

Os nucleos urbanos sao definidos como aglomerados urbanos isolados, ndo contiguos a
malha urbana principal, mas com caracteristicas tipicas de urbanizacdo. Compreendem desde
condominios fechados e ndcleos de veraneio até pequenas vilas urbanizadas que se formam
fora do continuo urbano consolidado. A Figura 25 apresenta os resultados para cada uma das

classes mapeadas nesse contexto.
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Figura 25: Série temporal — Nucleos urbanos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse tipo de area, observou-se o crescimento mais acentuado da classe impermeavel,
quase triplicando ao longo dos 40 anos analisados. Esse resultado evidencia um processo
acelerado de urbanizacdo em areas antes periféricas ou rurais, hoje integradas ao tecido urbano.
A cobertura arborea aumentou 88,7%, 0 que pode indicar manutencdo parcial da vegetagédo
original ou insercdo de elementos paisagisticos em novos empreendimentos. A reducdo da

classe herbécea (-28,8%) confirma a tendéncia de urbanizagdo desses espacos.

5.3.  Unidade de Conservagéo

A andlise da dindmica do uso e cobertura do solo nas Unidades de Conservacao (UCs)
da Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto, com base na série histérica compreendida entre 0s
anos de 1985 e 2024, evidencia uma estabilidade relativa na dominancia da vegetacado arboérea,

a qual se manteve como a principal forma de cobertura ao longo de todo o periodo (Figura 26).
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Figura 26: Série temporal — Unidades de Conservacédo (UCs)
Série Historica (%) - Unidades de Conservacao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em 1985, aproximadamente 88,2% da &rea das UCs era coberta por vegetacdo arborea,
0 que corresponde a cerca de 12.456 km?. Esse percentual oscilou de forma moderada ao longo
das décadas, mantendo-se, de maneira geral, acima de 86%, e encerrando o periodo analisado
com uma cobertura de 87,8% em 2024, equivalente a 12.392 km2. Essa constancia sugere que,
diferentemente de regifes mais susceptiveis a pressao urbana ou agricola, as unidades de
conservacao analisadas mantiveram sua funcao de protecédo e conservagdo da vegetagéo nativa,
mesmo diante das dinamicas regionais de uso do solo. A pequena reducdo observada entre 0s
valores maximos (cerca de 89,8% em 1989) e os valores finais pode indicar variacdes sazonais,
ajustes de classificagcdo ou processos localizados de degradagédo ou substituicdo de cobertura

vegetal, mas ndo sugere uma tendéncia estrutural de perda florestal significativa.

Em paralelo, a vegetacdo herbacea apresentou comportamento oscilante, refletindo
talvez variacdes ecoldgicas de curto prazo ou dindmicas intermediarias entre regeneracdo e
degradacdo. Em 1985, essa classe ocupava 1.647 km2 (11,7% da area), valor que permaneceu
relativamente estavel ao longo dos anos, com variagdes entre aproximadamente 10% e 13%.
Em 2024, a area herbacea atinge 1.711 km2, o que representa 12,1% da superficie total das UCs.
Essas flutuacBes indicam que parte do territério pode estar sujeita a processos naturais de

sucessdo secundaria, ou ainda a influéncia de distarbios que mantém as &reas em estégio inicial
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de regeneragdo, como queimadas, desmatamentos localizados ou interferéncias antrdpicas de
baixa intensidade.

5.4.  Areas de vulnerabilidade do Aquifero

A andlise da dindmica de uso e cobertura do solo nas éareas de vulnerabilidade do
aquifero da Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto (RMRP), conforme definidas no Plano de
Desenvolvimento Urbano Integrado (PDUI), revela transformac@es significativas no periodo

de 1985 a 2024, especialmente no que diz respeito a vegetacdo arborea e a ocupacao antrépica
(Figura 27).

Figura 27: Série temporal — Areas de Vulnerabilidade do Aquifero
Série Histdrica (%) - Areas de Vulnerabilidade do Aquifero
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essas areas, por sua importancia estratégica na recarga do aquifero Guarani e outros
sistemas subterraneos, requerem atencao especial quanto ao uso do solo, sobretudo no que diz
respeito a presenca de vegetacdo nativa e a intensidade das atividades agropecuarias e urbanas.
No inicio da série, em 1985, a paisagem era marcada pela expressiva predominancia de areas
classificadas como herbaceas, que ocupavam cerca de 75,9% do territdrio vulneravel
(aproximadamente 286.600 km?). Quando se considera que essa classe abrange, além de
vegetacdo campestre, também pastagens e zonas de cultivo, ela se configura como um forte
indicador do uso antrdpico do solo. Ao longo do periodo, essas areas sofreram uma redugéo
significativa, atingindo 63,9% da superficie em 2024 (cerca de 241.700 km?). Essa diminuicao
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de mais de 44.000 km? sugere um processo de reducdo da pressdo agropecuaria direta,
especialmente em areas de menor aptiddo agricola ou ja degradadas, que vém sendo

progressivamente abandonadas ou reconvertidas para cobertura florestal.

Em paralelo, houve um crescimento substancial da vegetacdo arborea, cuja cobertura
passou de 22,6% (85.568 km?) em 1985 para 33,7% (127.165 km?) em 2024. Esse aumento
expressivo, de aproximadamente 41.600 kmz2, pode ser atribuido tanto a regeneracdo natural em
areas anteriormente desmatadas, processo tipico de sucessdo secundaria, quanto a acoes
planejadas de reflorestamento e a obrigatoriedade legal de recomposicdo de vegetacdo APPs,
especialmente apds a promulgagéo do novo Cadigo Florestal. A presenca crescente de cobertura
arbdrea em areas de recarga hidrica € particularmente positiva, pois contribui para a protecao
do solo, regulagéo do ciclo hidrologico, aumento da infiltracdo e melhora da qualidade da agua

subterranea.

A expansdo urbana, representada pelas areas impermeaveis, também apresentou
crescimento, mas de forma mais contida. Essa classe passou de 0,58% em 1985 para 1,39% em
2024, totalizando um aumento de cerca de 3.000 km2. Embora esse valor seja relativamente
pequeno em termos percentuais, sua significancia hidroldgica é elevada, ja que areas
impermeéaveis comprometem diretamente a capacidade de recarga do aquifero e ampliam os
riscos de poluicdo difusa. A maior parte desse crescimento estd concentrada em zonas
periurbanas e de expansao urbana desordenada, particularmente nos municipios mais populosos
da RMRP.
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6. DISCUSSAO

6.1. O Aumento das areas verdes

Entre 1985 e 2024, a RMRP vivenciou um processo gradual, porém consistente, de
recomposicdo da vegetacdo arbdrea, marcando uma inflexdo na trajetéria historica de supressao
da cobertura vegetal nativa. Este fendmeno se explica, em grande medida, pela consolidacéo de
um arcabouco juridico-ambiental multiescalar, articulado entre os niveis federal, estadual e
municipal, que ao longo de quase quatro décadas passou a regular, restringir e, sobretudo,
induzir préaticas de conservacao e restauracdo florestal. Em paralelo, politicas publicas setoriais
e a crescente mobilizacdo de atores locais contribuiram para operacionalizar e dar efetividade
a tais dispositivos legais. Dessa forma, o aumento das areas arborizadas na RMRP ndo pode ser
compreendido como um fenémeno isolado ou espontaneo, mas sim como o resultado de um
conjunto articulado de normas, planos e acdes que convergiram para transformar a légica de

uso e ocupacdo do territorio, tanto em zonas urbanas quanto rurais.

O ponto de partida desse processo remonta a década de 1980, quando o Brasil comegou
a consolidar sua legislacdo ambiental moderna. A promulgacéo da Constituicdo Federal de 1988
representou um marco institucional decisivo ao incorporar, em seu artigo 225, o direito de todos
ao meio ambiente ecologicamente equilibrado e ao estabelecer o dever do Poder Publico e da
coletividade em defendé-lo e preserva-lo. Essa garantia constitucional orientou a criacdo de
uma série de leis federais com foco na preservacdo da vegetacdo nativa, entre as quais se
destacam o Codigo Florestal, em suas versdes de 1965 e 2012, a Lei da Mata Atlantica (Lei n°
11.428/2006) e a Lei de Crimes Ambientais (Lei n® 9.605/1998). Tais normativas instituiram
dispositivos fundamentais, como a obrigatoriedade de manutencdo e recuperacdo de APPs e
Reservas Legais (RLS), a proibicdo da supressdo de vegetacdo em estagios avancados de
regeneracdo e a responsabilizacdo penal e administrativa por danos ambientais. Na pratica,
essas exigéncias passaram a condicionar a regularidade ambiental de imdveis rurais e
empreendimento urbanos, forcando proprietarios e gestores publicos a adotar medidas de

reflorestamento e compensacao.

O Novo Cadigo Florestal (Lei n® 12.651/2012), ao introduzir o Cadastro Ambiental
Rural (CAR) e os Programas de Regularizagdo Ambiental (PRA), representou um salto
qualitativo na capacidade do Estado de monitorar e induzir a recomposigao florestal em larga
escala. O cruzamento de dados georreferenciados permitiu identificar com precisdo passivos
ambientais nas propriedades e estabelecer metas especificas de recomposicdo florestal,

especialmente em margens de rios e nascentes. Na regido de Ribeirdo Preto, tais dispositivos
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resultaram na reativacdo de matas ciliares degradadas, na recuperagdo de fragmentos
desconectados e na constituicdo de corredores ecoldgicos ao longo das principais bacias
hidrograficas, como as do rio Pardo e do rio Mogi-Guacu. Além disso, a Lei da Mata Atlantica
garantiu protecdo especial a vegetacdo secundaria regenerante, presente em diversos capdes
florestais urbanos e rurais da RMRP, impedindo sua supresséo para novos empreendimentos
sem rigorosos critérios técnicos e legais, 0 que também inibiu a substituicdo de areas

arborizadas por usos urbanos intensivos.

No ambito estadual, o Estado de Séo Paulo desenvolveu politicas ambientais pioneiras
que atuaram como catalisadoras da recuperacdo florestal. A implementacdo do ICMS Ecologico
a partir de 1993 passou a transferir maiores recursos aos municipios que mantinham areas
legalmente protegidas, como unidades de conservacdo, reservas legais regularizadas e
fragmentos com vegetacdo nativa. Esse mecanismo fiscal, posteriormente expandido com a Lei
n® 17.348/2021, teve impacto direto na decisdo de diversos municipios da RMRP em instituir
areas verdes protegidas, como a Estacdo Ecolégica Municipal Guarani, criada em 2018 em
Ribeirdo Preto, e zonas de amortecimento para remanescentes relevantes em Jardindpolis,
Sertdozinho e Batatais. Adicionalmente, a Politica Estadual de Mudancas Climaticas (Lei n°
13.798/2009) e o Programa Nascentes fomentaram projetos de restauracéo ecologica em APPs
e bacias prioritarias, canalizando recursos publicos e privados para o plantio de espécies nativas
em areas estratégicas para a conectividade ecoldgica e protecdo de recursos hidricos, muitos

deles localizados na regido de Ribeirdo Preto.

No plano municipal, a promulgacdo da Lei n® 7.159/1995, em Ribeirdo Preto, foi um
divisor de aguas ao institucionalizar um sistema normativo proprio de arborizagdo urbana e
protecdo das areas verdes. A referida norma estabeleceu critérios para poda e supressédo arborea,
definiu proporg¢des obrigatorias de reposicao vegetal (chegando a exigir até 25 mudas para cada
arvore suprimida em casos especificos) e reconheceu como unidades de conservacao
municipais as APPs, RLs e fragmentos vegetais urbanos relevantes. Essa lei foi decisiva para
consolidar uma cultura juridica e administrativa de valorizacdo das arvores na paisagem urbana
e periurbana da cidade. Em complemento, o Plano Diretor revisado em 2018 incorporou
diretrizes ambientais orientadas a criacdo de parques lineares, protecdo de fundos de vale e
ampliacdo da cobertura arbdrea nos bairros periféricos, especialmente em regides carentes de
infraestrutura verde. Tais instrumentos ndo apenas impediram o avan¢o do processo de
desmatamento urbano, mas também estimularam a regeneracdo natural e a implantacdo de

novos corredores vegetados.
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Além das normativas, o0 contexto de aumento da vegetacdo arborea foi favorecido por
um conjunto de praticas administrativas e mobiliza¢Bes sociais. Iniciativas como o Programa
Municipio VerdeAzul (PMVA), a implantacdo de Planos Diretores de Arborizacdo Urbana e a
criacdo de unidades de conservacdo municipais com manejo ativo, como a propria Estacdo
Ecoldgica Guarani e a Area de Protecio Ambiental do Morro do Sdo Bento, oficializada em
2024, demonstram que a legislagdo encontrou ressonancia institucional e apoio politico para
sua implementacdo. A participacdo do Ministério Publico, exigindo compensacGes ambientais
em casos de supressao legal de vegetacédo, e o0 engajamento da sociedade civil em projetos de
plantio e manutencéo de areas verdes, contribuiram para consolidar a efetividade normativa e
legitimar as politicas publicas voltadas a restauracdo ecoldgica. A prdpria recomposi¢do da
Estacdo Ecoldgica de Ribeirdo Preto (Mata de Santa Tereza), parcialmente devastada por
incéndios em 2014, é um exemplo emblematico da convergéncia entre obrigaces legais e acdo

coletiva para a recuperacao de ecossistemas urbanos estratégicos.

6.2. O impacto do PDUI

A criacdo da Regido Metropolitana de Ribeirdo Preto e a subsequente elaboracdo do
Plano de Desenvolvimento Urbano Integrado configuraram, ao menos em nivel programatico,
uma inflexao relevante no enfrentamento das questdes socioambientais regionais. Ainda que se
observe um avango no sentido de criar instancias técnicas e federativas de articulacéo entre os
entes municipais, e que 0 processo tenha representado uma oportunidade para diagnosticar
criticamente os efeitos acumulados da expanséo urbana desregulada, da fragmentacao ecolégica
e da vulnerabilidade de recursos estratégicos como o Aquifero Guarani, o alcance pratico dessas
formulacdes permanece, em grande medida, restrito ao plano das intengdes. O diagnostico
técnico que embasou o PDUI delineia um cenario ambiental marcado por desequilibrios
profundos na distribui¢do da cobertura vegetal nativa, amplamente comprometida nos nucleos
urbanos mais densamente ocupados, e pela fragilidade dos mecanismos regulatérios destinados
a protecdo dos ecossistemas remanescentes, 0s quais se apresentam nao apenas espacialmente

fragmentados, mas também desprovidos de conexdes ecoldgicas funcionais.

Dentre o0s principais elementos estruturantes identificados, ressaltam-se a
descontinuidade das areas vegetadas, a escassez de Unidades de Conservacdo efetivamente
instituidas e manejadas, a intensa pressdo antropica sobre zonas de recarga do Aquifero
Guarani, que se sobrepdem a porcdes urbanizadas de diversos municipios, bem como o0s

impactos ambientais oriundos de processos erosivos, da crescente impermeabilizagdo dos solos
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e da caréncia de uma logica ecossistémica nos instrumentos de planejamento territorial. Tal
conjunto de vulnerabilidades é agravado pelo fato de que uma parcela consideravel dos
municipios integrantes da RMRP apresenta planos diretores desatualizados ou mesmo
inexistentes, o que evidencia a auséncia de uma infraestrutura normativa apta a viabilizar, de
forma eficaz, os principios de precaucdo e sustentabilidade territorial enunciados nos
documentos estratégicos do PDUI.

Nesse panorama, a vegetacdo urbana € reiteradamente destacada nos relatorios e
propostas como um vetor ambiental de grande relevancia, ndo apenas por seu valor estético e
simbdlico, mas por seu papel funcional na provisdo de servigos ecossistémicos fundamentais a
qualidade de vida urbana, como a regulacao térmica, a absorcdo de aguas pluviais, a melhoria
da qualidade do ar e a promocédo da saude mental e do bem-estar coletivo. Apesar disso, 0s
dados disponiveis indicam que a cobertura vegetal urbana da RMRP se encontra
substancialmente aquém dos padrdes recomendados por organismos internacionais, com
distribuicdo profundamente desigual entre bairros e municipios, o que aprofunda as
disparidades socioambientais e contribui para o agravamento das ilhas de calor e da

vulnerabilidade climética das populacdes urbanas mais expostas.

Frente a esse quadro, o Caderno de Propostas do PDUI apresenta um conjunto coerente
e tecnicamente bem fundamentado de diretrizes organizadas em quatro grandes objetivos
estratégicos: garantir a seguranca hidrica regional; promover a conectividade ecoldgica e a
conservacao de ecossistemas remanescentes; aprimorar a infraestrutura de saneamento urbano
e rural; e ordenar o uso e a ocupagdo do solo com base em critérios ambientais e geotécnicos.
Contudo, embora essas propostas sinalizem um desejavel reposicionamento do planejamento
urbano-metropolitano, sua efetividade esbarra na auséncia de instrumentos legais vinculantes e

de arranjos institucionais capazes de operacionaliza-las no territorio.

A exemplo a ideia de um “urbanismo sensivel a agua”, que pressupde a integracao de
solucBes baseadas na natureza a infraestrutura urbana, como telhados verdes, corredores
vegetados e sistemas sustentaveis de drenagem, permanece como um ideal normativo, ainda
ndo incorporado de maneira sistematica as legislacbes municipais nem aos projetos de
urbanizagdo em curso. A proposta de criagdo de um Sistema Regional de Areas Verdes e
protegidas, bem como a de um Observatorio Metropolitano Ambiental e de consorcios
intermunicipais para gestdo ambiental integrada, tampouco avangou para etapas de

institucionalizacdo ou implementacdo concreta, o que reforca a percepcdo de que, apesar da
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robustez técnica dos diagnosticos e da coeréncia estratégica das propostas, 0 processo de

planejamento segue ancorado em um horizonte eminentemente declaratorio.

Assim, permanece o desafio de transitar do discurso técnico-normativo a execugao
concreta de politicas publicas ambientais em escala metropolitana, especialmente no tocante a
vegetacdo urbana, cuja preservagdo e expansdo dependem ndo apenas de diretrizes bem-
intencionadas, mas de arcaboucos legais, financiamento continuo e vontade politica capazes de

materializar as proposicdes delineadas no PDUI.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

A analise temporal do uso e cobertura do solo na Regido Metropolitana de Ribeirdo
Preto (RMRP), entre 1985 e 2024, revelou padrfes espaciais e dindmicas que podem oferecer
contribuicdes para o debate sobre planejamento territorial em escala metropolitana. A expansédo
da vegetacdo arborea, que passou de cerca de 5% para mais de 10% da &rea em contexto urbano,
a intensificacdo das superficies impermeaveis em areas urbanas e a reducdo gradual das
coberturas herbaceas, substituidas por areas urbanas, sugerem transformacfes territoriais
complexas, que envolvem tanto processos espontaneos quanto interferéncias institucionais,
legais e normativas. A aplicagdo de técnicas de classificacdo supervisionada, aliada a validagdo
sistematica dos dados, resultou em uma base geoespacial potencialmente Util para o

acompanhamento dessas transformac6es ao longo do tempo.

Considerando os referenciais cientificos e técnicos analisados, os dados produzidos
nesta pesquisa podem fornecer subsidios importantes ao planejamento regional integrado,
especialmente por sua capacidade de representar, com regularidade temporal e cobertura
espacial abrangente, atributos do territério que afetam diretamente politicas publicas setoriais.
Autores como Carbone et al. (2020) argumentam que a provisdo de servi¢os ecossistémicos,
como a oferta de agua, depende de remanescentes florestais frequentemente distribuidos de
forma desigual entre os municipios, o que reforca a necessidade de diagndsticos territoriais
integrados. A literatura também sugere que a vegetacdo arborea pode contribuir para a
regulacdo térmica e hidrica urbana (Martins et al., 2021), enquanto a expansao de areas
impermeaveis esta associada ao aumento da vulnerabilidade a enchentes e a intensificagdo de

efeitos climéticos urbanos (Mantovani et al., 2024).

No contexto da RMRP, os dados de cobertura arbérea e de impermeabilizacdo urbana
obtidos por este estudo poderiam ser utilizados, por exemplo, para identificar zonas com déficit
de infraestrutura verde, mapear riscos hidrolégicos associados & urbanizacdo acelerada, ou
ainda apoiar propostas de corredores ecoldgicos entre fragmentos remanescentes. Além disso,
podem dialogar com instrumentos ja existentes, como o Plano de Desenvolvimento Urbano
Integrado (PDUI), que embora apresente diretrizes estratégicas consistentes, ainda carece de
instrumentos operacionais efetivamente implementados. Cabe destacar, no entanto, que a
aplicabilidade dos dados ao planejamento publico depende de fatores que vdo além de sua
qualidade técnica, como a existéncia de arranjos institucionais intermunicipais, financiamento
continuado e articulacao entre diferentes escalas de governo. Mesmo diante dessas limitacdes,

0 mapeamento da cobertura do solo com foco em vegetacdo e impermeabilizacdo oferece
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evidéncias Uteis ao ordenamento territorial, desde que interpretado de forma critica e associado

a outras dimensdes sociais, econdmicas e juridicas.

Nesse sentido, um dos principais desafios para as proximas decadas reside na
articulacdo entre o acesso a informacéo e a capacidade de transformar esse conhecimento em
acoes concretas de planejamento e gestéo territorial. Mais do que produzir dados tecnicamente
qualificados, sera fundamental construir instrumentos e arranjos institucionais que possibilitem
sua efetiva incorporacdo nos processos decisorios, com transparéncia, e essencialmente
continuidade. A efetivacdo do planejamento urbano integrado e seu controle exigem ndo apenas
diagndsticos precisos, mas também mecanismos operacionais e governanca articulada entre
escalas e setores. O mapeamento da cobertura do solo com foco em vegetacdo e
impermeabilizagdo, como o realizado nesta pesquisa, representa o primeiro passo de uma cadeia
de processos, ao fornecer evidéncias tangiveis para subsidiar politicas publicas comprometidas

com a sustentabilidade e a equidade urbana.
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APENDICE - FLUXO DE CLASSIFICACAO

O fluxo de trabalho da pesquisa foi desenvolvido de forma modular e automatizada,
com o objetivo de realizar a classificacdo temporal do uso e cobertura da terra na Regido
Metropolitana de Ribeirdo Preto (RMRP), entre os anos de 1985 e 2024. As principais etapas
estdo organizadas na Tabela Al.1, cada uma associada a um script ou notebook especifico que

compde o pipeline de processamento.

Tabela A.1: Estruturacdo do fluxo de trabalho

Algoritmo Etapa do Pipeline Descricdo Resumida
Al - Amostragem GEE - Geracdo de Cria 30.000 pontos aleatdrios com dados
Automatica Amostras espectrais a partir do MapBiomas/DW.
A2 - Filtro De Colab - Selegédo Processa e estrutura amostras para posterior
Amostras Automaética das amostras  uso classificacdo com base na série de
de Classificacdo indices espectrais utilizados. Sdo removidos

outliers e amostras com comportamento
divergente ao da classe

A3 - Classificacao GEE - Classificacdo Treina/aplica Random Forest com mosaicos
Supervisionada e amostras validadas.

A4 — Filtros De GEE - Pds-processamento ~ Suaviza ruidos temporais e espaciais

Classificacdo Temporal aplicando filtros a série historica

classificada.

A5 — Aplicativo de Python Local - Validagdo  Interface para rotulagem manual com base

Validagao Visual Visual das Amostras de em mosaicos Landsat (RGB, NDVI,
Controle MNDWI).

Os scripts utilizados encontram-se disponibilizados de forma publica em repositério do
GitHub® em conjunto com arquivos auxiliares. Aqueles destinados ao ambiente do Google
Earth Engine encontram-se no formato JavaScript (.js), enquanto 0s scripts auxiliares e
complementares desenvolvidos em ambiente local estdo estruturados em Python, nos formatos
.py e .ipynb. Em complemento, os mapas resultantes do processo podem ser acessados via

Google Earth Engine Apps*.

% Repositorio disponibilizado em: https://github.com/Brenomalheiros/Mestrado
4Mapas disponibilizados em: https://brenomalheiros-ufscar.projects.earthengine.app/view/classificacao-rmrp-
1985-2024



https://github.com/Brenomalheiros/Mestrado
https://brenomalheiros-ufscar.projects.earthengine.app/view/classificacao-rmrp-1985-2024
https://brenomalheiros-ufscar.projects.earthengine.app/view/classificacao-rmrp-1985-2024
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ALGORITIMO A1 - Amostragem Automatica

// SCRIPT: 1001_amostragem_auto

// ETAPA: Geracdo de Amostras

// OBJETIVO: Gerar amostras balanceadas para treinamento do classificador Random
Forest,

// com base nos mapas de referéncia do MapBiomas e Dynamic World

// 1. Define geometria e pontos fixos
var geometry = ee.FeatureCollection("projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/LimiteMunicipal_2021")
filter(ee.Filter.eq('RM','RM de Ribeirdo Preto'))
.geometry()
.dissolve()

Map.centerObject(geometry,10)
Map.addLayer(geometry,{},'RMRP')

var seed = 20
var nSamples = 30000
var version =7

var pts = ee.FeatureCollection.randomPoints(geometry, nSamples*0.85,
seed).set({'origem':'rmrp'})
Map.addLayer(pts, {}, 'Pontos Base')

// 2. Define anos e bandas
var years = [2015,2016,2017,2018,2019,2020,2021,2022,2023]
var cloud_cover_value =10

//var waterLines =
ee.FeatureCollection('users/spatialeanalytics/OSM_water_Brazil/water_lines_intersect_br
azil')
var waterPolygons =
ee.FeatureCollection('users/spatialeanalytics/OSM_water_Brazil/water_polygons_intersec
t_brazil')

filterBounds(geometry)

// Map.addLayer(waterLines,{},'water_lines')
// Map.addLayer(waterPolygons,{},'ater_polygons')

var urban_ibge = ee.FeatureCollection("projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/AreasUrbanizadas2019_Brasil")
filter(ee.Filter.neq('Densidade’,'Loteamento vazio'))



73

filterBounds(geometry)
Map.addLayer(urban_ibge,{},'urban_ibge')

var pts_wt = ee.FeatureCollection.randomPoints(waterPolygons, nSamples*0.05,
seed).set({'origem':'osm_water'})

Map.addLayer(pts_wt,{},'pts_wt')

var pts_ua = ee.FeatureCollection.randomPoints(urban_ibge, nSamples*0.1,
seed).set({'origem":'ibge_ua2019'})

Map.addLayer(pts_ua,{},'pts_ua')

pts = pts.merge(pts_wt).merge(pts_ua)

// 3. Fungdes espectrais (como antes)
var maskcloud = function(image) {
var qa = image.select('QA_PIXEL')
return image.updateMask(ga.bitwiseAnd(1 << 3).eq(0))
}
var applySaturationMask = function(image) {
var sat = image.select('QA_RADSAT')
// Remover qualquer pixel onde qualquer banda (1-7) esteja saturada (bits 0—6)
var mask = sat.bitwiseAnd(127).eq(0) // 127 =01111111
return image.updateMask(mask)

}

var getNDVI = function(image) {
var ndvi = image.expression(
'(nir - red) / (nir + red)’,
{
'nir': image.select('nir'),
'red': image.select('red')
}
).rename('ndvi');
return image.addBands(ndvi);

|5

var getMNDWI = function(image) {
var mndwi = image.expression(
'(green - swirl) / (green + swirl)',
{
'green': image.select('green’),
'swirl': image.select('swirl')
}
).rename('mndwi');
return image.addBands(mndwi);

|5
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var getNDBI = function(image) {
var ndbi = image.expression(
'(swirl - nir) / (swirl + nir)',
{
'swirl': image.select('swirl'),
'nir': image.select('nir')
}
).rename('ndbi');
return image.addBands(ndbi);

|5

var getBSI| = function(image) {
var bsi = image.expression(
"((swirl + red)-(nir + blue))/((swirl + red)+(nir + blue))’,
{'swirl': image.select('swirl'), 'red': image.select('red'), 'nir': image.select('nir'), 'blue":
image.select('blue')}
).rename('bsi')
return image.addBands(bsi)

}

var getSMA = function(image){

var img = image.select('blue’,'green’,'red','nir','swirl','swir2')

var substrate = [0.211200, 0.317455, 0.426777, 0.525177, 0.623311, 0.570544]

var veg =[0.093026, 0.086723, 0.049961, 0.611243, 0.219628, 0.079601]

vardark =[0.081085, 0.044215, 0.025971, 0.017209, 0.004792, 0.002684]

return image.addBands(img.unmix([substrate, veg, dark], true, true).rename(['sub’, 'veg',
'dark']))

}

// Normalizacdo com base em p5-p95 usando unitScale
var normalizeByPercentile = function(image) {
var bands = ['blue’,'green’,'red’, nir','swirl','swir2']

var percentiles = image.select(bands).reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.percentile([5, 95]),
geometry: geometry,
scale: 30,
bestEffort: true,

)

// Cria bandas normalizadas usando unitScale(p5, p95)
var normalized = ee.ImageCollection(bands.map(function(b) {
var min = ee.Number(percentiles.get(b + ' _p5'))
var max = ee.Number(percentiles.get(b + ' p95'))
return image.select(b).unitScale(min, max).rename(b)
}).toBands().rename(bands.map(function(b) { return b }))
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return normalized

}

// 4. Loop por ano: extrair dados e juntar
var enriched_pts = pts

var mb = ee.Image('projects/mapbiomas-
public/assets/brazil/lulc/collection9/mapbiomas_collection90_integration_v1')
var dw = ee.ImageCollection('GOOGLE/DYNAMICWORLD/V1').filterBounds(geometry)

years.forEach(function(year){
var |5 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT05/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)
filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B7','QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,
'swir2','QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |7 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE07/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)
filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.It('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B7','QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,
'swir2','QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |18 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC08/C02/T2_TOA')
filterBounds(geometry)
filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.It('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7","QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,
'swir2',"QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |9 = ee.ImageCollection("LANDSAT/LC09/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)

filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31")
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
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filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))
.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7','QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue','green’,'red','nir','swirl',
'swir2','QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var landsat = 19.merge(I18).merge(l7).merge(l5).sort('CLOUD_COVER',true).limit(30)
print(year,landsat)

landsat = landsat

.map(maskcloud)

.map(applySaturationMask)

.map(getNDVI)

.map(getMNDWI)

.map(getNDBI)

.map(getBSI)

.map(getSMA)

.map(function(img) {
// Normaliza apenas bandas espectrais, mantendo indices intactos
var normalized =

normalizeByPercentile(img.select(['blue’,'green’,'red','nir','swirl','swir2']))
return img.select(['ndvi','mndwi','ndbi','bsi','sub’,'veg','dark'])
.addBands(normalized)

)

var mosaic = landsat.median().clip(geometry)
var stdlmage = landsat.reduce(ee.Reducer.stdDev())

// Renomeia as bandas de desvio padrdo para manter clareza
var stdBands = stdlmage.bandNames().map(function(b){
return ee.String(b).replace('_stdDeV', '_std')

)

stdlmage = stdimage.rename(stdBands)
print(stdimage)

Map.addLayer(mosaic,{},'mosaic_' + year, false)
Map.addLayer(stdlmage,{},'std_"' + year, false)

mosaic = mosaic.addBands(stdImage)

print(‘mosaic_final', mosaic)

var mapbiomas = mb.select('classification_' + year).rename('mb_' + year)
var dw_median = dw.filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')

.select('label")
.reduce(ee.Reducer.median())



.rename('dw_' + year)

// Renomeia bandas com sufixo do ano
var mosaicBands = mosaic.bandNames()
print('mosaicBands',mosaicBands)

var renamedBands = mosaicBands.map(function(b) {
return ee.String(b).cat('_').cat(ee.Number(year).format())

)

print(‘'renamedBands',renamedBands)

var image = mosaic
.select(mosaicBands,renamedBands)
.addBands(mapbiomas)
.addBands(dw_median)

print(‘image',image.bandNames())

var sampled = image.reduceRegions({
collection: enriched_pts,
reducer: ee.Reducer first(),
scale: 30

})
//print('sampled',sampled.propertyNames())

// Une atributos no ponto base
enriched_pts = sampled

)

// 5. Exporta asset final com todas as colunas multitemporais
Export.table.toAsset({

collection: enriched_pts,

description: 'ASSET-Samples_2015-2023_v' + version,

assetld: 'projects/brenomalheiros-ufscar/assets/samples_v2/Samples_2015-2023 V' +
version

1

Export.table.toDrive({
collection: enriched_pts,
folder:'GEE-Samples_ RMRP-v'+ version,
description: 'Samples_2015-2023 V' + version,
fileFormat: 'CSV'

1
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ALGORITIMO A2 - Filtro De Amostras

# SCRIPT: filtro_amostras

# ETAPA: Selecdo e Analise de Amostras de Classificacdo

# OBIJETIVO: Processar, estruturar e analisar amostras extraidas a partir de mapas de
referéncia (MapBiomas e Dynamic World), convertendo geometrias, conciliando classes
tematicas, filtrando outliers e aplicando critérios estatisticos para validagcdo espectral por
classe e ano.

from google.colab import drive

import geopandas as gpd

from shapely.geometry import Polygon
import folium

import matplotlib.pyplot as plt

import geopandas as gpd

import os

import pandas as pd

pd.set_option('display.max_columns', None)
pd.set_option('display.max_rows', 100) # mostra todas as linhas

# Caminho para a pasta com os arquivos .shp/.dbf/.shx/.prj
version =7

folder = f'/content/drive/MyDrive/GEE-Samples_ RMRP-v{version}'
filename = f'Samples_2015-2023_v{version}.csv'

# Lé o shapefile

df = pd.read_csv(os.path.join(folder, filename))

df = df.rename(columns={'system:index': 'feature_id'})
# Verifica as primeiras linhas

df.head()

import pandas as pd

import geopandas as gpd

from shapely.geometry import shape
import json

def add_geometry_column(df: pd.DataFrame, geo_col: str = '.geo') -> gpd.GeoDataFrame:

Converte a coluna .geo em geometria shapely e retorna um GeoDataFrame.

Parametros:
df (pd.DataFrame): DataFrame contendo a coluna .geo.
geo_col (str): Nome da coluna com os dados GeoJSON (default: '.geo').
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Retorna:

gpd.GeoDataFrame: GeoDataFrame com coluna 'geometry' convertida.
if geo_col not in df.columns:

raise ValueError(f"Coluna '{geo_col}' ndo encontrada no DataFrame.")

def parse_geometry(x):
try:
if isinstance(x, str):
x = json.loads(x)
return shape(x['geometry']) if 'geometry' in x else shape(x)
except Exception as e:
print(f"Erro ao converter geometria: {e}")
return None

df = df.copy()
df['geometry'] = df[geo_col].apply(parse_geometry)

# Remove entradas invalidas
df = df[df['geometry'].notnull()].reset_index(drop=True)

# Retorna como GeoDataFrame
gdf = gpd.GeoDataFrame(df, geometry='geometry', crs='EPSG:4326')
return gdf

gdf = add_geometry_column(df)

print(gdf.geometry.geom_type.value_counts())
gdf.plot()

# Verifica colunas por ano
[col for col in gdf.columns if'_2016' in col]

# Diciondrio de conciliagdo MB - classe tematica
mapa_mb ={

1:[3, 4,5, 6, 49, 9], # Arboreo/florestal
2:[24], # Impermeabilizado
3:[12, 15,21], # Vegetacdo herbacea
4:[26, 33, 31], # Agua
5:[19, 39, 20, 40, 62, 41, 36, 46,

47, 35, 48] # Agricultura

}

# Dicionario de conciliacdo DW - classe tematica
mapa_dw = {

1:[1], # Arboreo/florestal

2:[6], #Impermeabilizado



3:[2], # Vegetacdo herbacea
4:[0], #Agua
5:[4]  # Agricultura

}

anos = [2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021,2022, 2023]

def inverter_mapa(mapa):
return {v: k for k, vs in mapa.items() for v in vs}

inv_mb = inverter_mapa(mapa_mb)
inv_dw = inverter_mapa(mapa_dw)

for ano in anos:
gdf[f'mbc_{ano}'] = gdf[f'mb_{ano}'].map(inv_mb).fillna(6).astype(int)
gdf[f'dwc_{ano}'] = gdf[f'dw_{ano}'].map(inv_dw).fillna(6).astype(int)

display(gdf[[f'mb_{ano} for ano in anos] + [f'mbc_{ano} for ano in anos]].head())
display(gdf[[f'dw_{ano} for ano in anos] + [f'dwc_{ano}' for ano in anos]].head())

"""### Conciliagdo de Classes

import matplotlib.pyplot as plt

# Lista de anos analisados
#anos = [2015, 2016, 2017, 2018, 2019, 2020, 2021, 2023]

# Nome das classes (pode ajustar se quiser usar texto)
nomes_classes = {

: "Arboreo/florestal",

: "Impermeabilizado”,

: "Vegetacdo herbacea",

:"Agua",

: "Agricultura",

: "Outros"

AUk, WN -

bandas_base = |
'blue’, 'green’, 'red’, 'nir', 'swirl', 'swir2',
'ndvi', 'mndwi', 'ndbi', 'bsi', 'sub’, 'veg', 'dark’,
'blue_std', 'green_std', 'red_std', 'nir_std', 'swirl_std', 'swir2_std',
'ndvi_std', 'mndwi_std’, 'ndbi_std', 'bsi_std’', 'sub_std', 'veg_std', 'dark_std'
]
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# Define subplots (2 linhas, n colunas)
fig, axs = plt.subplots(len(anos), 2, figsize=(12, len(anos)*3))
fig.suptitle('Distribuicdo por classe (mbc vs dwc)', fontsize=16)

fori, ano in enumerate(anos):
# Contagens para mbc e dwc
contagem_mbc = gdf[f'mbc_{ano}'].value_counts().sort_index()
contagem_dwc = gdf[f'dwc_{ano}'].value_counts().sort_index()

# Prepara rétulos e valores
labels_mbc = [nomes_classes.get(k, str(k)) for k in contagem_mbc.index]
labels_dwc = [nomes_classes.get(k, str(k)) for k in contagem_dwc.index]

# Grafico para mbc
axs[i, 0].pie(contagem_mbc, labels=labels_mbc, autopct='%1.1f%%', startangle=90)
axs[i, 0].set_title(f'mbc_{ano}')

# Grafico para dwc
axs[i, 1].pie(contagem_dwec, labels=labels_dwc, autopct='%1.1f%%', startangle=90)
axs[i, 1].set_title(f'dwc_{ano}')

plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.97])
plt.show()

import pandas as pd

# Inicializa dicionarios para armazenar contagens
dados_mbc =[]
dados_dwec =[]

for ano in anos:
# Contagens por classe (valor numérico)
contagem_mbc = gdf[f'mbc_{ano}'].value_counts().sort_index()
contagem_dwc = gdf[f'dwc_{ano}'].value_counts().sort_index()

for classe in contagem_mbc.index:
nome_classe = nomes_classes.get(classe, f'Classe {classe}')
dados_mbc.append({'Ano': ano, 'Classe': nome_classe, 'Total': contagem_mbc[classe]})

for classe in contagem_dwc.index:
nome_classe = nomes_classes.get(classe, f'Classe {classe}')

dados_dwc.append({'Ano': ano, 'Classe': nome_classe, 'Total': contagem_dwc[classe]})

# Converte para DataFrames



df _mbc = pd.DataFrame(dados_mbc).pivot(index='Ano’,
values='Total').fillna(0).astype(int)
df_dwc = pd.DataFrame(dados_dwc).pivot(index='Ano’,

values='Total').fillna(0).astype(int)

# Exibe
print("Quantidade de amostras por classe (MBC):")
display(df_mbc)

print("Quantidade de amostras por classe (DWC):")
display(df_dwc)

"""##+# Filtro de tendencia de Classe"""
import numpy as np

for ano in anos:
col_mbc = f'mbc_{ano}'
col_dwc = f'dwc_{ano}'
col_valid =f'v_y {ano}'
col_cc =f'cc_{ano}' # ¢ nova coluna de classe conciliada

# Etapa 1: validacdo por conciliacao de classe
conciliadas = gdf[col_mbc] == gdf[col_dwc]
gdf[col_valid] = conciliadas.astype(int)

# Nova coluna: classe conciliada ou -1
gdf[col_cc] = np.where(conciliadas, gdf[col_mbc], -1)

# Etapa 2: refinamento estatistico por classe
for classe in gdf[col_cc].unique():

if pd.isna(classe) or classe == -1: continue # ignora valores invélidos

# Filtra amostras vdlidas daquela classe no ano atual
filtro = (gdf[col_valid] == 1) & (gdf[col_cc] == classe)
subset = gdf{filtro]

if subset.empty: continue # pula se ndo houver dados

# Bandas daquele ano
bandas_ano = [f'{b} {ano} for b in bandas_base]

# Média e desvio por banda para essa classe

medias = subset[bandas_ano].mean()

desvios = subset[bandas_ano].std()

print("\n')

print(f'Ano:{ano} \nClasse:{nomes_classes[classe]}')
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print(f'Média:\n{medias}\n')
print(f'stDesv.:\n{desvios}\n')

# Aplica desvio diferente se for classe 4 (Agua)
fator_desvio = 1 if classe == 4 else 1.0

# Mdscara: todas bandas dentro da faixa [média * desvio]
dentro_faixa = ((gdf.loc[filtro, bandas_ano] >= (medias - fator_desvio * desvios)) &
(gdf.loc[filtro, bandas_ano] <= (medias + fator_desvio * desvios))).all(axis=1)

# Atualiza as amostras que ndo passam o refinamento como invalidas
idx_invalidas = dentro_faixa[~dentro_faixa].index
gdf.loc[idx_invalidas, col_valid] =0

gdf

# Dicionario para armazenar contagens
contagem_agua = {}

for anoin anos:
col_cc =f'cc_{ano}'
col_valid = f'v_y_{ano}'

total = ((gdf[col_cc] == 4) & (gdf[col_valid] == 1)).sum()
contagem_agualano] = total

# Converte para DataFrame
df_agua = pd.DataFrame.from_dict(contagem_agua, orient='index', columns=['Total Agua'])
df_agua.index.name = 'Ano’

# Exibe
display(df_agua)

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

# Preparacdo dos dados
dados_abs =]
dados_pct =]

for anoin anos:
col_class = f'mbc_{ano}'
col_valido =f'v_y_{ano}'
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df validas = gdf[gdf[col_valido] == 1]
total_ano = len(df_validas)

contagens = df_validas[col_class].value_counts().sort_index()
proporcoes = df_validas[col_class].value_counts(normalize=True).sort_index()

for classe in contagens.index:
dados_abs.append({'ano': ano, 'classe': classe, 'total': contagens[classe]})
dados_pct.append({'ano': ano, 'classe': classe, 'proporcao': proporcoes[classe]})

# Cria DataFrames pivotados
df abs = pd.DataFrame(dados_abs)
df pct = pd.DataFrame(dados_pct)

pivot_abs = df_abs.pivot(index='ano', columns='classe’, values="total').fillna(0)
pivot_pct = df _pct.pivot(index="'ano', columns='classe’, values='proporcao').fillna(0)

# Ordena colunas e renomeia para nomes legiveis

pivot_abs = pivot_abs[sorted(pivot_abs.columns)]

pivot_pct = pivot_pct[sorted(pivot_pct.columns)]

pivot_abs.columns = [nomes_classes.get(c, str(c)) for c in pivot_abs.columns]
pivot_pct.columns = [nomes_classes.get(c, str(c)) for c in pivot_pct.columns]

# Plotar os dois graficos lado a lado
fig, axs = plt.subplots(1, 2, figsize=(16, 6))

# Grafico de totais absolutos

pivot_abs.plot(kind="'bar', stacked=True, ax=axs[0], colormap="tab20c')
axs[0].set_title('Total de amostras vélidas por classe e ano')
axs[0].set_ylabel('Quantidade de amostras')

axs[0].set_xlabel('Ano')

axs[0].grid(axis="y', linestyle="--', alpha=0.5)
axs[0].legend(title='Classe’, loc='upper left', bbox_to_anchor=(1, 1))

# Grafico de proporgoes

pivot_pct.plot(kind="bar', stacked=True, ax=axs[1], colormap="tab20c')
axs[1].set_title('Proporgdo (%) de amostras validas por classe e ano')
axs[1].set_ylabel('Propor¢ao’)

axs[1].set_xlabel('Ano')

axs[1].set_ylim(0, 1)

axs[1].grid(axis="y', linestyle="--', alpha=0.5)
axs[1].legend(title='Classe', loc='upper left', bbox_to_anchor=(1, 1))

plt.tight_layout()
plt.show()

import pandas as pd



import plotly.graph_objects as go

# Coleta de dados
dados_abs =]
dados_pct =]

for ano in anos:
col_class = f'mbc_{ano}'
col_valido = f'v_y_{ano}'

df validas = gdf[gdf[col_valido] == 1]
total_ano = len(df validas)

contagens = df validas[col_class].value_counts().sort_index()
proporcoes = df validas[col_class].value_counts(normalize=True).sort_index()

for classe in contagens.index:
nome = nomes_classes.get(classe, str(classe))
dados_abs.append({'ano': ano, 'classe': nome, 'total': contagens|classe]})
dados_pct.append({'ano': ano, 'classe': nome, 'proporcao': proporcoes[classe]})

# Criacao dos DataFrames
df_abs = pd.DataFrame(dados_abs)
df_pct = pd.DataFrame(dados_pct)

# Gréfico de valores absolutos (Plotly)
fig_abs = go.Figure()
for classe in df_abs['classe'].unique():
dados = df _abs[df_abs['classe'] == classe]
fig_abs.add_trace(go.Bar(
x=dados['ano'],
y=dados['total'],
name=classe

)

fig_abs.update_layout(
title='"Total de amostras validas por classe e ano (v_y_ano = 1),
barmode='stack’,
xaxis_title='Ano’,
yaxis_title="Quantidade de amostras',
legend_title='Classe’,
template='plotly_white'

)
fig_abs.show()

# Grafico de proporgdes (Plotly)
fig_pct = go.Figure()
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for classe in df_pct['classe'].unique():
dados = df_pct[df pct['classe'] == classe]
fig_pct.add_trace(go.Bar(
x=dados['ano'],
y=dados['proporcao’],
name=classe

)

fig_pct.update_layout(
title='"Proporgao de amostras validas por classe e ano (v_y_ano = 1),
barmode='stack’,
xaxis_title='Ano’,
yaxis_title='Proporg¢ao’,
yaxis=dict(tickformat=".0%'),
legend_title='Classe’,
template='plotly_white'

)
fig_pct.show()

# Constrdi a matriz com anos nas linhas, classes nas colunas
tabela_abs = pd.pivot_table(

df abs,

index='ano’,

columns='classe’,

values="total’,

aggfunc='sum’,

fill_value=0

)

# Mostra a tabela
display(tabela_abs)

import matplotlib.pyplot as plt

# Define a linha da amostra (ex: indice 100)
linha = gdf.iloc[100]
display(linha.head(100))

# Cria diciondrio com listas dos valores por banda ao longo dos anos
series = {}
for banda in bandas_base:

valores = [linha[f'{banda} {ano}'] for ano in anos]

series[banda] = valores

# Plota o grafico
plt.figure(figsize=(12, 6))
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for banda, valores in series.items():
plt.plot(anos, valores, label=banda)

plt.title('Evolugdo temporal dos indices para a amostra da linha 100')
plt.xlabel('Ano")

plt.ylabel('Valor dos indices')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc="upper left')

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)

plt.tight_layout()

plt.show()

import plotly.express as px
import pandas as pd

# Prepara os dados no formato longo, apenas com amostras validas por ano
dados_plot =]
class_view =2
for ano in anos:
col_valido =f'v_y_{ano}'
col_mbc = f'mbc_{ano}'
col_dwc = f'dwc_{ano}'

# Filtra apenas as amostras validas naquele ano
gdf filtrado = gdf[(gdf[col_valido] == 1) & (gdf[col_mbc] == class_view)]

for idx, row in gdf _filtrado.iterrows():
for banda in bandas_base:
dados_plot.append({
'ano': ano,
'banda': banda,
'valor': row[f'{banda} {ano}],
'amostra': idx,
'mbc': nomes_classes.get(row[col_mbc], str(row[col_mbc])),
'‘dwc': nomes_classes.get(row[col_dwc], str(row[col_dwc]))

)

# Cria DataFrame longo para plotagem
df longo = pd.DataFrame(dados_plot)

# Grafico de dispersao por banda
fig = px.scatter(
df_longo,
X='ano',
y='valor',
facet_col='banda’,
facet_col_wrap=3,
color="amostra', # cor por amostra (pode trocar por 'mbc' ou 'dwc' se quiser)
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hover_data=['amostra’, 'mbc’, 'dwc'],
title='Valores por banda para amostras validas em cada ano',
template="plotly_white'

)

fig.update_layout(

height=800,

showlegend=False,

yaxis=dict(range=[-1, 1]) # LimitaoeixoYde-1al
)

# Limpa os titulos dos subgraficos
fig.for_each_annotation(lambda a: a.update(text=a.text.split("=")[-1]))
fig.show()

print(len(gdf))
gdf

import geopandas as gpd
import pandas as pd

#gdf = gdf.drop(columns='geometry') # evita erro no melt

# Lista de bandas e colunas a incluir por ano
colunas_base = bandas_base + ['mbc’, 'dwc', 'v_y', 'cc']

# Lista que armazenard os novos DataFrames por ano
linhas =]

for ano in anos:
# Monta dict para renomear as colunas do ano atual
renomear = {f'{c} {ano}': c for cin colunas_base}

# Filtra e renomeia
df_ano = gdf[[f'{c}_{ano}' for cin colunas_base]].rename(columns=renomear)

# Adiciona colunas de geometria e ano
df _ano['ano'] =ano
df_ano['geometry'] = gdf['geometry']
df _ano['geo'] = gdf['.geo']

df _ano['feature_id'] = gdf['feature_id']

linhas.append(df_ano)

# Junta todos os anos num Unico GeoDataFrame
gdf_long = pd.concat(linhas, ignore_index=True)



# Verifica
print("Formato final:", gdf long.shape)
display(gdf long.head())

import os

# 2. Define caminho de destino
output_folder = folder
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# 3. Exporta o shapefile (todos os componentes: .shp, .shx, .dbf, .prj)
shapefile_name = f'Samples_2016-2023-v{version}-filtered'
gdf_long.to_csv(f"{output_folder}/{shapefile_name}.csv",index =
Shapefile')

False)#,

89

driver="ESRI



90

ALGORITIMO A3 - Classificacdo

// SCRIPT: 1002-classificacao_multimodelo

// ETAPA: Classificagdo Supervisionada

// OBJETIVO: Treinar e aplicar modelos Random Forest anuais com mosaicos Landsat e
amostras de treinamento

/**** Start of imports. If edited, may not auto-convert in the playground. ****/
var validation_2022 = ee.FeatureCollection("projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/validation-1700_v1");
[¥**** End of imports. If edited, may not auto-convert in the playground. *****/
// 1. Define geometria e pontos fixos
var geometry = ee.FeatureCollection("projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/LimiteMunicipal _2021")

filter(ee.Filter.eq('RM','RM de Ribeirdo Preto'))

.geometry()

.dissolve()

Map.addLayer(geometry,{},'RMRP')

var desc = 'Classificagdo com amostras automatizadas: multiprobabilidade construida com
5 modelos treinados separadamente, sem uso da classe de agricultura'

var output_version = 8

var step = 'classification_raw'

var seed = 20

var year_list =
[1985,1986,1987,1988,1989,1990,1991,1992,1993,1994,1995,1996,1997,1998,1999,
2000,2001,2002,2003,2004,2005,2006,2007,2008,2009,2010,2011,2012,2013,2014,
2015,2016,2017,2018,2019,2020,2021,2022,2023,2024]

var cloud_cover_value =10

//Amostras
var samples = ee.FeatureCollection('projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/samples_v2/Samples 2016-2023-v7-filtered')

var classProperty = 'cc'

var inputBands = [
'blue’, 'green’, 'red’, 'nir', 'swirl', 'swir2',
'ndvi’, 'mndwi’, 'ndbi', 'bsi', 'sub’, 'veg', 'dark’,
'blue_std', 'green_std’, 'red_std’, 'nir_std', 'swirl_std', 'swir2_std’,
'ndvi_std’, 'mndwi_std', 'ndbi_std', 'bsi_std', 'sub_std', 'veg_std', 'dark_std'



/

// Treinamento de modelos

//1-arboreo, 2-imperm, 3-herbacea, 4-agua, 5-agricultura, 6-outros

var training = samples.remap([1,2,3,4,5,6],(1,2,3,4,3,6],'cc')
filter(ee.Filter.eq('v_y', 1)) // somente amostras validas
filter(ee.Filter.lt('cc', 6)); // descarta classe 6 ("outras")

// Mapear a classe 'cc' para binaria para cada classe-alvo

var training_arb = training.remap([1,2,3,4], [1,0,0,0], 'cc')

var training_imper = training.remap([1,2,3,4], [0,1,0,0], 'cc')

var training_herb =training.remap([1,2,3,4], [0,0,1,0], 'cc')

var training_water = training.remap([1,2,3,4], [0,0,0,1], 'cc')
//var training_agri = training.remap([1,2,3,4,5], [0,0,0,0,1], 'cc')

function trainBinaryRF(trainingSet) {
return ee.Classifier.smileRandomForest({
numberOfTrees: 200,
seed: seed
1)
.setOutputMode('PROBABILITY')
train({
features: trainingSet,
classProperty: classProperty,
inputProperties: inputBands
1;
}

var clf_arb =trainBinaryRF(training_arb);

var clf_imper = trainBinaryRF(training_imper);
var clf _herb = trainBinaryRF(training_herb);
var clf_water = trainBinaryRF(training_water);
//var clf_agri = trainBinaryRF(training_agri);

/// 3. Funcdes espectrais
var maskcloud = function(image) {
var ga = image.select('QA_PIXEL")
return image.updateMask(qa.bitwiseAnd(1 << 3).eq(0))
}
var applySaturationMask = function(image) {
var sat = image.select('QA_RADSAT')
// Remover qualquer pixel onde qualquer banda (1-7) esteja saturada (bits 0—6)
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var mask = sat.bitwiseAnd(127).eq(0) // 127 =01111111
return image.updateMask(mask)

}

var getNDVI = function(image) {
var ndvi = image.expression(
'(nir - red) / (nir + red)’,
{
'nir': image.select('nir'),
'red': image.select('red')
}
).rename('ndvi');
return image.addBands(ndvi);

|5

var getMNDWI = function(image) {
var mndwi = image.expression(
'(green - swirl) / (green + swirl)',
{
'green': image.select('green’),
'swirl': image.select('swirl')
}
).rename('mndwi');
return image.addBands(mndwi);

|5

var getNDBI = function(image) {
var ndbi = image.expression(
'(swirl - nir) / (swirl + nir)',
{
'swirl': image.select('swirl'),
'nir': image.select('nir')
}
).rename('ndbi');
return image.addBands(ndbi);

|5

var getBSI| = function(image) {
var bsi = image.expression(
"((swirl + red)-(nir + blue))/((swirl + red)+(nir + blue))',

{'swirl': image.select('swirl'), 'red': image.select('red'), 'nir': image.select('nir'), 'blue":

image.select('blue')}
).rename('bsi')
return image.addBands(bsi)

}

var getSMA = function(image){
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var img = image.select('blue’,'green’,'red’,'nir','swirl','swir2')

var substrate = [0.211200, 0.317455, 0.426777, 0.525177, 0.623311, 0.570544]

var veg =[0.093026, 0.086723, 0.049961, 0.611243, 0.219628, 0.079601]

vardark =[0.081085, 0.044215, 0.025971, 0.017209, 0.004792, 0.002684]

return image.addBands(img.unmix([substrate, veg, dark], true, true).rename(['sub’, 'veg',
'dark']))

}

// Normalizacdo com base em p5-p95 usando unitScale
var normalizeByPercentile = function(image) {
var bands = ['blue’,'green’,'red’, nir','swirl','swir2']

var percentiles = image.select(bands).reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.percentile([5, 95]),
geometry: geometry,
scale: 30,
bestEffort: true,

N

// Cria bandas normalizadas usando unitScale(p5, p95)
var normalized = ee.ImageCollection(bands.map(function(b) {
var min = ee.Number(percentiles.get(b +'_p5'))
var max = ee.Number(percentiles.get(b +'_p95'))
return image.select(b).unitScale(min, max).rename(b)
})).toBands().rename(bands.map(function(b) { return b }))

return normalized

}

var mosaic_dataset = ee.ImageCollection([])

var main_function = year_list. map(function(year){

var |5 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT05/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)
filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B7",'QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,
'swir2',"QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |7 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE07/C02/T1_TOA'")
filterBounds(geometry)
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filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.It('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B1','B2','B3','B4','B5','B7",'QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue','green’,'red','nir','swirl',
'swir2','QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |18 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC08/C02/T2_TOA')
filterBounds(geometry)
filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31')
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7","QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,
'swir2',"QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var |9 = ee.ImageCollection("LANDSAT/LC09/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)

filterDate(year + '-01-01', year + '-12-31")
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
filter(ee.Filter.neq('CLOUD_COVER', -1))

.select(['B2','B3','B4','B5','B6','B7",'QA_PIXEL','QA_RADSAT'],['blue’,'green’,'red','nir',"swirl’,
'swir2','QA_PIXEL','QA_RADSAT'])

var landsat = 19.merge(I18).merge(l7).merge(l5).sort('CLOUD_COVER',true).limit(30)
print(year,landsat)

landsat = landsat

.map(maskcloud)

.map(applySaturationMask)

.map(getNDVI)

.map(getMNDWI)

.map(getNDBI)

.map(getBSI)

.map(getSMA)

.map(function(img) {
// Normaliza apenas bandas espectrais, mantendo indices intactos
var normalized =

normalizeByPercentile(img.select(['blue’,'green’,'red’,'nir','swirl','swir2']))
return img.select(['ndvi','mndwi','ndbi','bsi','sub’,'veg','dark'])
.addBands(normalized)

1
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var mosaic = landsat.median().clip(geometry)
var stdlmage = landsat.reduce(ee.Reducer.stdDev())

// Renomeia as bandas de desvio padrdo para manter clareza
var stdBands = stdlmage.bandNames().map(function(b){
return ee.String(b).replace('_stdDev', '_std')

1

stdimage = stdlmage.rename(stdBands)

//Map.addLayer(mosaic,{},'mosaic_' + year, false)
//Map.addLayer(stdimage,{},'std_' + year, false)

mosaic = mosaic.addBands(stdImage)
//Map.addLayer(mosaic,{min:0,max:1.5, bands:['red’,'green’,'blue']},'mosaic-' + year,
false)

var image = mosaic
//print('image',image.bandNames())

var prob_arb = mosaic.classify(clf_arb) .rename('prob_arb' ).multiply(100).tolnt8()

var prob_imper = mosaic.classify(clf_imper) .rename('prob_imper
).multiply(100).toInt8()

var prob_herb = mosaic.classify(clf_herb) .rename('prob_herb' ).multiply(100).toInt8()

var prob_water = mosaic.classify(clf_water) .rename('prob_water'
).multiply(100).toInt8()

//var prob_agri = mosaic.classify(clf_agri) .rename('prob_agri' ).multiply(100).toInt8()

var classification_prob = prob_arb
.addBands(prob_imper)
.addBands(prob_herb)
.addBands(prob_water)
//.addBands(prob_agri);

var class_idx = classification_prob
.toArray()
.arrayArgmax()
.arrayFlatten([['class_idx']]);

var final_class = class_idx.add(1).rename('classification');
// Adiciona 1 para que os valores fiquemde 1a 5

var final_class = class_idx.add(1).rename('classification').addBands(classification_prob)
print(final_class)
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//1-arboreo, 2-imperm, 3-herbacea, 4-agua, 5-agricultura, 6-outros

//Map.addLayer(classification,{min:1,max:6,palette:['lime','red",'yellow','blue','purple','gra
v']},'classification_'+year,false)

Map.addLayer(final_class,{min:1,max:5,bands:['classification'],palette:['lime’,'red','yellow',
‘blue’,'purple'l},'classification_" + year,false)
Map.addLayer(classification_prob, {min: 0, max: 1}, 'probabilidades_' + year, false);

/*
// ==== FEATURE IMPORTANCE ====
print(‘'Feature Importance:', classifier.explain())

var variable_importance = ee.Feature(null,
ee.Dictionary(classifier.explain()).get('importance'));

var chartl =
ui.Chart.feature.byProperty(variable_importance)
.setChartType('ColumnChart')

.setOptions({

title: 'RF Variable Importance - Method 1',
legend: {position: 'none'},

hAxis: {title: 'Bands'},

vAxis: {minValue:0, title: 'Importance'},

N;
print(chartl, 'Relative Importance');
*/
var asset_name = 'class_'+year + '-' + output_version

Export.image.toAsset({

image:final_class.set({'year'.year,'step":step,'output_ver':output_version,'description':desc
1,
description:asset_name,
assetld:'projects/brenomalheiros-ufscar/assets/classification_RMRP/' + asset_name,
region:geometry,
scale:30,

)

return null



)

main_function
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ALGORITIMO A4 — Filtros De Classificagéo

// SCRIPT: 1003 _filtro_pos-classificacao
// ETAPA: Pds-processamento Temporal
// OBJETIVO: Aplicar filtros para suavizar ruidos na série temporal classificada

var input_version =8
var output_version = 10

var desc = 'Filtro espacial, com foco em remover ruido de agua, e filtro de pixel solitario
para todas as classes e patches para areas impermeaveis; uso do IRS para reduzir comissao
da classe impermeavel'

var step = 'spatial and temporal filter'

var years = ee.List.sequence(1985, 2024).getInfo();

var anosCentrais = years.filter(function(y){ return y > 1985 && y < 2024 });
print(anosCentrais)

var palette = ['gray’,'#006400', '#FFO000', '#FFFFOQ', '#0O000FF', '#800080'];
var cloud_cover_value = 10;

var raw_col = ee.ImageCollection('projects/brenomalheiros-

ufscar/assets/classification_RMRP')
filter(ee.Filter.eq('output_ver', input_version))
filter(ee.Filter.eq('step’, 'classification_raw'))

var geometry = raw_col.geometry().bounds();
var irs_threshold = 500
// add the IRS index to the spatial filter

var irs = ee.ImageCollection('users/efjustiniano/IR$2022/IRS2022_v5 30').sum()
var irsUrb = irs.gte(irs_threshold)

var addSecondClassWhere = function(img) {
// Probabilidades individuais



var prob_arb =img.select('prob_arb');

var prob_imper = img.select('prob_imper');
var prob_herb =img.select('prob_herb');
var prob_water = img.select('prob_water');
//var prob_agri =img.select('prob_agri');

// Classe predominante (1 a 5)
var main_class = img.select('classification');

// Zera a classe principal: define -999 para ignorar
prob_arb =prob_arb.where(main_class.eq(1), -999);
prob_imper = prob_imper.where(main_class.eq(2), -999);
prob_herb = prob_herb.where(main_class.eq(3), -999);
prob_water = prob_water.where(main_class.eq(4), -999);
//prob_agri = prob_agri.where(main_class.eq(5), -999);

// Inicializa com 1 (arb) e substitui com where()
var second_class = ee.Image.constant(1)

.where(prob_imper.gt(prob_arb)
.and(prob_imper.gte(prob_herb))
.and(prob_imper.gte(prob_water))
//.and(prob_imper.gte(prob_agri))
,2)

.where(prob_herb.gt(prob_arb)
.and(prob_herb.gte(prob_imper))
.and(prob_herb.gte(prob_water))
//.and(prob_herb.gte(prob_agri))
,3)

.where(prob_water.gt(prob_arb)
.and(prob_water.gte(prob_imper))
.and(prob_water.gte(prob_herb))
//.and(prob_water.gte(prob_agri))
,4)

// .where(prob_agri.gt(prob_arb)

// .and(prob_agri.gte(prob_imper))

// .and(prob_agri.gte(prob_herb))

// //.and(prob_agri.gte(prob_water))

/l ,5)

.rename('second_class');

return img.addBands(second_class);

|5

raw_col = raw_col.map(addSecondClassWhere)

// 1. MASCARA NDWI
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var getMNDWI = function(image) {
return image.expression(
'(green - swirl) / (green + swirl)',
{'green': image.select('green'), 'swirl': image.select('swirl')}
).rename('mndwi');

|5

var 18 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC08/C02/T1_TOA")
filterBounds(geometry)
filterDate('2020-01-01', '2023-12-31")
filter(ee.Filter.lt('"CLOUD_COVER', cloud_cover_value))
select(['B2','B3','B4",'B5','B6','B7','QA_PIXEL'],
['blue’,'green’,'red','nir','swirl’,'swir2','QA_PIXEL']);

var ndwiMascara = 18.map(getMNDW!I).median().gte(0);

function remove_patches(img,class_in,class_out,nPix) {
//Map.addLayer(img, {min:0, max:5, palette: palette}, 'Original',false);
var agri = img.eq(class_in)

// Remove buracos internos pequenos

var grupoPequeno = agri.selfMask()
.connectedPixelCount()
.reproject({crs:'EPSG:4326', scale:30})
It(nPix)

//Map.addLayer(grupoPequeno,{min:0,max:1,palette: ['white','black']},'grupoPequeno’,
false);

img = img.where(grupoPequeno.eq(1), class_out).reproject({crs:'EPSG:4326', scale:30});
//Map.addLayer(img, {min:0, max:5, palette: palette}, 'Corrigido (classe in -> out)',false);

return img

}

function fs_neighborhood(img) {
var kernel = ee.Kernel.square({radius: 1});

// Classe 4 (agua)
var agua = img.eq(4);
var vizinhosAgua = agua.neighborhoodToBands(kernel).reduce(ee.Reducer.sum());
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var manterAgua = agua.and(vizinhosAgua.gte(4));
img = img.where(agua.and(manterAgua.not()), img.focal_mode());

// Classe 2 (impermeabilizado)

var imp = img.eq(2);

var vizinhosImp = imp.neighborhoodToBands(kernel).reduce(ee.Reducer.sum());
var manterlmp = imp.and(vizinhosimp.gte(4));

img = img.where(imp.and(manterimp.not()), img.focal_mode());

// Classe 5 (agricultura): substitui grupos pequenos
img = remove_patches(img,2,3,50)

var filter = img.where(irsUrb.eq(0).and(img.eq(2)),3).selfMask()

return filter.rename('classification’);

function aplicarCorrecao(img) {

var corrigido = img.select('classification’')
.where(img.select('classification').eq(4)
.and(ndwiMascara.not()),img.select('second_class') ); // NDWI

return fs_neighborhood(corrigido)

}

var collectionCorrigida = raw_col.map(aplicarCorrecao);

var dictCorrigido = ee.Dictionary(
collectionCorrigida.toList(collectionCorrigida.size()).iterate(function(img, acc) {
img = ee.Image(img);
var ano = img.getNumber('year').int()
return ee.Dictionary(acc).set(ano, img);
}, ee.Dictionary({}))
);
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// 5. FILTRO TEMPORAL K3 — ANOS CENTRAIS

print('dictCorrigido',dictCorrigido)
var imagensK3Centrais = anosCentrais.reverse().map(function(ano) {
var anoNum = ee.Number(ano);
var prev = ee.Image(dictCorrigido.get(anoNum.subtract(1)));
var curr = ee.Image(dictCorrigido.get(anoNum));
var next = ee.Image(dictCorrigido.get(anoNum.add(1)));

return ee.ImageCollection([prev, curr, next])
.reduce(ee.Reducer.mode())
.rename('classification’')
.set('year', anoNum);
3,
print('colecaok3Centrais',colecaok3Centrais)
var colecaok3Centrais = ee.ImageCollection.fromlmages(imagensk3Centrais).sort('year');

var dictk3 = ee.Dictionary(
colecaoK3Centrais.toList(colecaok3Centrais.size()).iterate(function(img, acc) {
img = ee.Image(img);
var ano = img.getNumber('year').int()
return ee.Dictionary(acc).set(ano, img);

}, dictCorrigido) // mantém os extremos ainda sem K3

)I

var extremos = [1985, 2024];

var imagensK3Extremos = extremos.map(function(ano) {
var anoNum = ee.Number(ano);
var anosViz = ee.List(
ano === 1985 ? [1985, 1986, 1987] : [2022, 2023, 2024]
);

var imgs = anosViz.map(function(a) {
return ee.Image(dictk3.get(ee.Number(a)));

N;

return ee.ImageCollection(imgs)
.reduce(ee.Reducer.mode())
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.rename('classification’)
.set('year', anoNum);

1

var colecaok3Extremos = ee.ImageCollection.fromimages(imagensK3Extremos);

years.forEach(function(year){
var raw = raw_col.filter(ee.Filter.eq('year', year)).first();
var corrigida = collectionCorrigida.filter(ee.Filter.eq('year', year)).first();
var k3 = colecaoFinalK3.filter(ee.Filter.eq('year', year)).first();

print(year,raw.bandNames(),corrigida.bandNames(),k3.bandNames())

//Map.addLayer(raw, {min:0, max:5, palette: palette, bands:['classification']}, 'Raw_' +
year, false);

Map.addLayer(corrigida,{min:0, max:5, palette: palette}, 'Corrigido_' + year, false);

Map.addLayer(k3,  {min:0, max:5, palette: palette}, 'K3_' + year, false);

var asset_name = 'filter_'+year + '-' + output_version
Export.image.toAsset({

image:k3.set({'year":year,'step':step,'input_ver':input_version,'output_ver':output_version
,'description':desc}),
description:asset_name,
assetld:'projects/brenomalheiros-ufscar/assets/classification_RMRP/' + asset_name,
region:geometry,
scale:30
1)
});
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ALGORITIMO A5 - Aplicativo de Validagdo Visual

# Interface construida em para visualizacao
#das amostras de validacdo e processo de rotulagem das mesmas.
# obs: Necessario acesso ao GEE

import ee

import geemap.foliumap as geemap
import streamlit as st

import pandas as pd

import geopandas as gpd

from shapely.geometry import Point
import os

import time

import shutil

# Funcgdes auxiliares
def timer_debug(label, start_time):
print(f'[TIMER] {label} levou {time.time() - start_time:.2f}s")

def sanitize_dataframe(df):
if 'id" in df.columns:
df['id'] = pd.to_numeric(df['id'], errors='coerce')
if df{'id'].isnull().any():
raise ValueError('Existem amostras sem ID definido!')
df['id'] = dff'id'].astype(int)
for col in df.columns:
if col.startswith('class_id_"'):
df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors='coerce')
return df

def backup_csv(original_path):
backup_folder = os.path.join(os.path.dirname(original_path), 'backup')
os.makedirs(backup_folder, exist_ok=True)
timestamp = time.strftime("%Y%m%d-%H%M%S")
backup_filename = os.path.join(backup_folder, f"backup_{timestamp}.csv")
shutil.copy2(original_path, backup_filename)
print(f'[DEBUG] Backup criado: {backup_filename}')

# Limpeza dos backups antigos (manter os 100 mais recentes com mais de 1h)

backups = sorted([os.path.join(backup_folder, f) for f in os.listdir(backup_folder) if
f.endswith('.csv')], key=os.path.getmtime, reverse=True)

backups_to_check = backups[100:]

now = time.time()

for bkp in backups_to_check:



if now - os.path.getmtime(bkp) > 3600:
os.remove(bkp)
print(f'[DEBUG] Backup antigo removido: {bkp}')

def create_square(point, distance_m=500):
start = time.time()
center = ee.Geometry.Point(point.x, point.y)
rect = center.buffer(distance_m).bounds()
timer_debug('Create square’, start)
return rect

def get_mosaic(year):
start = time.time()
mosaic = ee.Image(f'projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/mosaic_ RMRP/mosaic_{year}-3')
timer_debug(f'Load mosaic {year}', start)
return mosaic

# Inicializacdo do Streamlit
if 'ee_initialized' not in st.session_state:
start = time.time()
try:
ee.Initialize()
except Exception:
ee.Authenticate()
ee.Initialize()
st.session_state.ee_initialized = True
timer_debug('ee.Initialize()', start)

st.set_page_config(layout="wide")

output_folder = 'streamlit_samples_data'
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

csv_filename = os.path.join(output_folder, 'amostras_validadas.csv')
gpkg_points_filename = os.path.join(output_folder, 'pontos_amostras.gpkg')
anos =[1985, 1990, 2000, 2010, 2020, 2024]

# Carrega pontos
if os.path.exists(gpkg_points_filename):

gdf _points = gpd.read_file(gpkg_points_filename)
else:

amostras = ee.FeatureCollection('projects/brenomalheiros-
ufscar/assets/raw_val_samples-600-seed_10')

features = amostras.getinfo()['features']

data = [{'longitude': f['geometry']['coordinates'][0], 'latitude":
f['geometry']['coordinates'][1]} for f in features]
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gdf_points = gpd.GeoDataFrame(data, geometry=gpd.points_from_xy([d['longitude'] for
d in data], [d['latitude'] for d in data]), crs="EPSG:4326")
gdf points.to_file(gpkg_points_filename, driver="GPKG")

# Inicializa CSV
if not os.path.exists(csv_filename):
df_init = pd.DataFrame({'id": range(len(gdf_points))})
for ano in anos:
df init[f'class_id_{ano}'] = pd.NA
df_init[f'class_nm_{ano}'] = pd.NA
df_init[f'obs_{ano}'] = pd.NA
df_init['longitude'] = gdf_points.geometry.x
df _init['latitude'] = gdf points.geometry.y
df_init['geometry'] = gdf points.geometry
df _init = sanitize_dataframe(df_init)
df init.to_csv(csv_filename, index=False)

# Carrega CSV

df _samples = pd.read_csv(csv_filename, dtype=str)

df _samples = sanitize_dataframe(df_samples)
st.session_state.samples = df samples.to_dict('records')

# Interface Streamlit
st.markdown("<h4> @ Rotulagem de Amostras Landsat</h4>", unsafe_allow_htmI=True)
tabs = st.tabs([" 4” Classificar Amostras", " = Visualizar CSV"])

classe_options = {
1:" & Arbdrea",
2: "% Impermedvel",

3: "\, Herbacea",
4:" & Agua",

5. " &% Agricultura",
6:" ? Outros"

}

total_pontos = len(gdf_points)

if 'current_index' not in st.session_state:
st.session_state.current_index =0

if 'current_year_index' not in st.session_state:
st.session_state.current_year_index =0

# Aba 1: Classificar Amostras
with tabs[0]:
with st.sidebar:
index = st.number_input(' ® Ponto', min_value=0, max_value=total_pontos-1,
value=int(st.session_state.current_index), step=1)
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st.session_state.current_index = index

(el 1 - . .
year = st.selectbox(' :ii Ano', anos, index=st.session_state.current_year_index)
st.session_state.current_year_index = anos.index(year)

completed_years =]
current_id = int(index)
for ano in anos:
for s in st.session_state.samples:
if int(s['id']) == current_id and pd.notna(s.get(f'class_id_{ano}')):
completed_years.append(ano)

year_status = "[v]" if year in completed_years else "[_]"

st.markdown(f'<b> % Ano atual:</b> {year} {year_status}",
unsafe_allow_html=True)

class_selection = st.selectbox(" <© Classe:", options=list(classe_options.keys()),
format_func=lambda x: f"{x} - {classe_options[x]}")

obs_text = st.text_input(" = Observagdes", key="obs_text")

st.markdown("**Sugestdes:** "duvida’, ‘borda’, 'sem imagem™)

col_botoes = st.columns(2)
with col_botoes[0]:
if st.button(' & Voltar'):
st.session_state.current_index = max(st.session_state.current_index - 1, 0)
st.session_state.current_year_index=0
st.rerun()
with col_botoes[1]:
save_clicked = st.button(' ™ Salvar e Avancar')

st.markdown("<b> 5 Progresso deste ponto:</b>", unsafe_allow_html=True)
st.markdown(" ".join([f"{a} " if a in completed_years else f'{a} [_]" for a in anos]))

if save_clicked:
start = time.time()
row = gdf points.iloc[index]

sample = {
'id": int(index),
f'class_id_{year}" int(class_selection),
f'class_nm_{year}": classe_options|[class_selection][2:].lower(),
f'obs_{year}': obs_text,
'longitude’': row.geometry.x,
'latitude’: row.geometry.y,
'geometry': row.geometry
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updated = False
for s in st.session_state.samples:
if int(s['id']) == int(index):
s.update(sample)
updated = True
break
if not updated:
st.session_state.samples.append(sample)

backup_csv(csv_filename)

df = pd.DataFrame(st.session_state.samples)

df = sanitize_dataframe(df)

gdf = gpd.GeoDataFrame(df, geometry=gpd.points_from_xy(df.longitude, df.latitude),
crs="EPSG:4326")

gdf.to_csv(csv_filename, index=False)

timer_debug('Salvar CSV', start)

# Avanca para o préximo ano ou ponto
if st.session_state.current_year_index < len(anos) - 1:
st.session_state.current_year_index +=1
else:
filled_all = all(
not pd.isna(s.get(f'class_id_{a}'))
for s in st.session_state.samples if int(s['id']) == index
forainanos
)
if filled_all:
st.session_state.current_index = min(index + 1, total_pontos - 1)
st.session_state.current_year_index =0

st.rerun()

row = gdf points.iloc[st.session_state.current_index]

point = ee.Feature(ee.Geometry.Point([row.geometry.x, row.geometry.y]))
mosaic = get_mosaic(year)

geom_1km = create_square(row.geometry, 500)

geom_5km = create_square(row.geometry, 2500)

clip_1km = mosaic.clip(geom_1km)

rgb_vis = {'bands': ['red’, 'green’, 'blue'], 'min': 0, 'max': 1.5}
ndvi_vis = {

'bands': ['ndvi'],

'min': -0.07,

'max': 0.7,

'palette’: [



}

'#654321', # solo exposto / negativo

'#ffbb22', # vegetacao rala

'HfffAc', # pasto

'#aaff55', # vegetagdo média

'#55aa00', # vegetacdo densa

'#007700' # vegetagao muito densa
]

mndwi_vis = {

}

'bands': ['mndwi'],

'min': -0.5,

'max': 0.5,

'‘palette’: [
'HEfffff', # areas secas ou urbanas (negativo)
'#c0c0c0', # solo Umido / transicdo
'H66¢Cff', # dgua rasa
'"HOOO0Off' # 4gua profunda

]

ponto_vis = {'color": 'pink'}

coll, col2, col3 = st.columns(3)

with coll:

st.markdown("<h5> e4 RGB (1km)</h5>", unsafe_allow_html=True)
Mapl = geemap.Map()

Mapl.centerObject(point, 15)

Map1l.addLayer(clip_1km, rgb_vis, 'RGB 1km')
Mapl.addLayer(point, ponto_vis, 'Ponto’)
Mapl.to_streamlit(height=250)

with col2:

st.markdown("<h5> ¢ NDVI (1km)</h5>", unsafe_allow_html=True)
Map2 = geemap.Map()

Map2.centerObject(point, 15)

Map2.addLayer(clip_1km, ndvi_vis, 'NDVI 1km"')
Map2.addLayer(point, ponto_vis, 'Ponto’)
Map2.to_streamlit(height=250)

with col3:

st.markdown("<h5> €& MNDWI (1km)</h5>", unsafe_allow_html=True)
Map3 = geemap.Map()

Map3.centerObject(point, 15)

Map3.addLayer(clip_1km, mndwi_vis, ' MNDW!I 1km')
Map3.addLayer(point, ponto_vis, 'Ponto’)
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Map3.to_streamlit(height=250)

st.markdown("<h5> 4% Satélite Atual (5km)</h5>", unsafe_allow_html=True)
Map4 = geemap.Map()

Map4.centerObject(point, 13)

Map4.add_basemap('SATELLITE')

Map4.addLayer(point, ponto_vis, 'Ponto')

Map4.to_streamlit(height=400)

# Aba 2: Visualizar CSV

with tabs[1]:
st.markdown("<h5> = Dados Salvos até o momento</h5>", unsafe_allow_html=True)
df_display = pd.read_csv(csv_filename)
st.dataframe(df_display, use_container_width=True)
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