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RESUMO 

Grandes obras de transposição de águas visam aumentar a segurança hídrica e impulsionar o 

desenvolvimento socioeconômico em regiões semiáridas, fornecendo água para viabilizar 

empreendimentos produtivos, com destaque para a agricultura irrigada. O Canal do Sertão 

Alagoano foi projetado para que 75% de seu volume de água atenda a agricultura. No entanto, 

não há um monitoramento da área irrigada ao redor do canal, além da carência de dados sobre 

seu impacto na agricultura local. Com isso, o objetivo deste trabalho é avaliar as mudanças 

ocorridas na agricultura irrigada com base no uso e cobertura do solo nas áreas já beneficiadas 

pela construção do canal. A pesquisa analisou as mudanças de uso e cobertura do solo (LULC) 

em uma área de 1.154 km² (115.493 ha), situada entre os municípios de Delmiro Gouveia e São 

José da Tapera, já beneficiada pelo Canal do Sertão Alagoano. A área corresponde a uma faixa 

de terra com 10 km de largura (5 km para cada lado da margem do canal) ao longo dos 123 km 

de canal construído. Foram utilizados dois métodos para gerar a classificação de LULC. O 

primeiro método utilizou os dados de LULC já processados pela plataforma MapBiomas (2006-

2022). O segundo método baseou-se na classificação de LULC por meio do modelo Random 

Forest (2016-2022). Visitas de campo aos municípios de Delmiro Gouveia, Pariconha, Água 

Branca, Inhapi e São José da Tapera, permitiram validar o desempenho do modelo na 

identificação de áreas de agricultura irrigada. Durante essas visitas, foram realizadas entrevistas 

com produtores da região, com o objetivo de compreender a dinâmica da irrigação e avaliar o 

impacto do Canal do Sertão na produção agrícola do sertão alagoano. Os dados do MapBiomas 

apresentaram um índice de precisão acima de 90% para as classes de floresta, pastagem natural, 

áreas não vegetadas, corpos hídricos e formação natural não vegetal. Contudo, esses dados 

mostraram baixa precisão para a classe de agricultura na região semiárida alagoana. Por outro 

lado, o modelo Random Forest apresentou alta acurácia na classificação de LULC. As visitas 

de campo mostraram algumas limitações do Random Forest. Os resultados indicaram um 

crescimento significativo das áreas de agricultura irrigada nas regiões beneficiadas pelo Canal 

do Sertão. Em 2016, a área de agricultura irrigada era de 176 ha, conforme as análises do 

Random Forest. Em 2022, essa área aumentou para 2.111 ha, representando um crescimento de 

1.099% em apenas seis anos. Entre 2014 e 2018, foram solicitadas 49 outorgas para utilização 

de água do canal. Nos cinco anos seguintes, de 2019 a 2023, o número de solicitações aumentou 

significativamente, totalizando 772 pedidos de outorga. Esses dados dos números de outorgas 

da SEMARH corroboram com o aumento da área irrigada constatado usando o modelo Random 

Forest. O Random Forest apresentou alta precisão na identificação da agricultura irrigada, 

embora com limitações em áreas de baixada. Com base nos dados do modelo, da SEMARH e 



 

em visitas de campo, observou-se um crescimento da agricultura irrigada entre 2016 e 2022. 

Espera-se que a conclusão das obras do Canal do Sertão impulsione ainda mais a agricultura 

local, sendo necessário o apoio de políticas públicas para garantir a sustentabilidade e o uso 

eficiente dos recursos hídricos. 

 

Palavras-chave: Levantamento de áreas irrigadas; Cobertura vegetal; Recursos hídricos; 

LULC; Random Forest. 

 



 

ABSTRACT 

Large-scale water diversion projects are designed to enhance water security and foster 

socioeconomic development in semiarid regions by supplying water to support the 

establishment of productive enterprises, with a particular emphasis on promoting irrigated 

agriculture. The Canal do Sertão Alagoano was designed so that 75% of its water volume would 

be allocated to agriculture. Thus, the objective of this study is to assess the changes that have 

occurred in irrigated agriculture based on land use and land cover in the areas already benefited 

by the construction of the canal. The research analyzed land use and land cover (LULC) changes 

in a 1,154 km² (115,493 ha) area located between the municipalities of Delmiro Gouveia and 

São José da Tapera, which has already benefited from the Canal do Sertão Alagoano. The study 

area corresponds to a 10 km-wide strip of land (5 km on each side of the canal’s margins) along 

the 123 km of constructed canal. Two methods were used to generate LULC classification. The 

first method relied on pre-processed LULC data from the MapBiomas platform (2006–2022). 

The second method was based on LULC classification using the Random Forest model (2016–

2022). Field visits to the municipalities of Delmiro Gouveia, Pariconha, Água Branca, Inhapi, 

and São José da Tapera allowed for the validation of the model's performance in identifying 

irrigated agricultural areas. During these visits, interviews were conducted with local farmers 

to understand irrigation dynamics and assess the impact of the Canal do Sertão on agricultural 

production in the Alagoas backlands. MapBiomas data presented a precision index above 90% 

for forest, natural pasture, non-vegetated areas, water bodies, and non-vegetal natural formation 

classes. However, these data showed low precision in identifying agricultural areas in the 

semiarid region of Alagoas. On the other hand, the Random Forest model demonstrated high 

accuracy in LULC classification. Nevertheless, field visits revealed some limitations of the 

Random Forest model. The results indicated a significant increase in irrigated agricultural areas 

in the regions benefited by the Canal do Sertão. In 2016, the irrigated agriculture area was 176 

ha, according to the Random Forest analyses. By 2022, this area had expanded to 2,111 ha, 

representing an increase of 1,099% in just six years. Between 2014 and 2018, 49 water use 

permits for the canal were requested. In the following five years, from 2019 to 2023, the number 

of requests increased significantly, totaling 772 permit applications. These SEMARH permit 

data corroborate the increase in irrigated areas identified using the Random Forest model. The 

model exhibited high precision in detecting irrigated agriculture, though it faced limitations in 

lowland areas. Based on model data, SEMARH records, and field visits, an expansion of 

irrigated agriculture between 2016 and 2022 was observed. It is expected that the completion 



 

of the Canal do Sertão will further boost local agriculture, necessitating the support of public 

policies to ensure sustainability and the efficient use of water resources. 

 

Keywords: Survey of irrigated areas; Vegetation cover; Water resources; LULC; Random 

Forest. 
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1. INTRODUÇÃO 

A região semiárida do Brasil, que abrange parte do Estado de Alagoas, ocupa cerca de 

10% do território nacional e é uma das mais populosas do mundo, com mais de 27 milhões de 

habitantes (Medeiros et al., 2023). Apesar da elevada densidade populacional, a área enfrenta 

desafios de desenvolvimento e baixos indicadores socioeconômicos (IBGE). A sua economia é 

baseada principalmente na atividade agropecuária que apresenta baixos índices produtivos 

devido às condições climáticas adversas (Carvalho et al., 2022). Com o objetivo de promover 

o desenvolvimento socioeconômico da região, foi planejada a construção do Canal do Sertão 

Alagoano, um canal adutor de água. A obra visa abastecer as comunidades locais para múltiplos 

usos, sendo que 75% da água será destinada à agricultura irrigada, promovendo a geração de 

alimentos, renda, empregos e desenvolvimento socioeconômico. Em 2025, aproximadamente 

metade dos 250 km de extensão planejada do canal foi construído e está em funcionamento. 

Entretanto, não há informações sobre a influência da construção do canal na expansão da área 

agrícola nas regiões já beneficiadas por esta obra hidráulica. 

Um dos principais desafios no gerenciamento dos recursos e na avaliação dos benefícios 

do Canal do Sertão é a falta de informações sobre os impactos gerados desde a entrega do 

primeiro trecho, visto que o governo não realiza um monitoramento da expansão da área 

irrigada. A SEMARH disponibiliza um banco de dados com os irrigantes cadastrados para 

utilizar a água do canal, porém esse cadastro foi realizado de forma censitária, com adesão 

voluntária dos produtores. Dessa forma, o número real de irrigantes e a área efetivamente 

irrigada podem divergir dos dados disponibilizados. Além disso, cadastros censitários como 

esse geralmente quantificam o tamanho das áreas e o número de irrigantes, mas não oferecem 

uma representação espacial da localização dessas áreas, uma lacuna que pode ser suprida pelo 

sensoriamento remoto. 

Obras hídricas, como o Canal do Sertão, têm o potencial de transformar o uso e a 

ocupação do solo, promovendo a expansão da área irrigada e alterando significativamente a 

paisagem regional (Halder et al., 2023; Knauer et al., 2017; Traoré et al., 2019). Essas mudanças 

podem ser monitoradas por meio de análises geoespaciais, que oferecem informações para a 

gestão dos recursos naturais e a expansão agrícola sustentável em regiões sujeitas a variações 

hídricas intensas (Dangui; Jia, 2022). O monitoramento eficiente é facilitado com o uso de 

tecnologias modernas, como o Google Earth Engine (GEE), que possibilita análises de grandes 

volumes de dados geoespaciais em um único ambiente em nuvem, possibilitando a utilização 

de imagens de satélite de diferentes fontes (Zhao et al., 2021). Essa plataforma permite análises 
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espaciais e temporais rápidas, o que é fundamental para identificar áreas de expansão agrícola 

e mudanças no uso da terra em regiões beneficiadas por obras hídricas (Magidi et al., 2021; 

Ragettli et al., 2018; Gumma et al., 2020). 

Além das imagens de satélite, técnicas de aprendizado de máquina como o modelo 

Random Forest, têm se mostrado eficazes na classificação de áreas agrícolas (Deines et al., 

2019; Magidi et al., 2021). O Random Forest se destaca por sua robustez e capacidade de 

classificar áreas irrigadas com alta precisão, mesmo em regiões tropicais e em cenários com 

grande diversidade de cultivos (Phalke et al., 2020). Para realizar esse tipo de estudo com 

precisão, é necessário conhecer bem a área em análise ou ter acesso a dados pré-existentes que 

auxiliem na identificação das culturas presentes no local (Traoré et al., 2019). Isso permite uma 

melhor calibração dos modelos de classificação, pois sem esse conhecimento da área, o 

processo de classificação torna-se mais difícil. 

Estudos realizados em outras regiões semiáridas, como o distrito administrativo de 

Plateau Central, em Burkina Faso, mostraram que em 28 anos houve um aumento de 54% na 

área irrigada em torno de reservatórios, impulsionado por melhorias no acesso à água (Traoré 

et al., 2019). Já em Bengala Ocidental, na Índia, a construção de uma infraestrutura hídrica 

resultou em uma expansão agrícola de 154% em 26 anos, evidenciando o impacto 

socioeconômico significativo das obras hídricas (Halder et al., 2023). Knauer et al. (2017) 

observaram que a construção de uma barragem teve um impacto significativo no 

desenvolvimento da agricultura irrigada em seu entorno, resultando em um crescimento de 

300% em 14 anos.  Esses resultados indicam que o fornecimento de água por meio de obras 

hídricas de diferentes portes tem um impacto positivo no desenvolvimento de áreas irrigadas 

em uma região.  

A construção do Canal do Sertão representa uma oportunidade para a transformação 

agrícola, com o desenvolvimento da agricultura irrigada, e consequentemente o 

desenvolvimento econômico do semiárido alagoano. No entanto, apesar de seu potencial, ainda 

existem falta de informações sobre a evolução das áreas agrícolas beneficiadas. Diante desse 

contexto, o objetivo deste trabalho é avaliar as mudanças ocorridas na agricultura irrigada com 

base no uso e cobertura do solo nas áreas já beneficiadas pela construção do canal. 
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Objetivos específicos  

 

• Analisar a dinâmica da área de agricultura irrigada ao longo do percurso do Canal do 

Sertão. 

• Delimitar a área de influência do Canal do Sertão na agricultura irrigada. 

• Comparar o uso e cobertura do solo (LULC) por meio dos dados do MapBiomas (média 

anual com resolução de 30 metros) e dos dados gerados pelo modelo Random Forest 

(resolução de 10 metros) para parte do período seco da região (outubro a dezembro). 

• Investigar a percepção dos produtores locais sobre os impactos do Canal do Sertão na 

agricultura regional.
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2. REFERENCIAL TEÓRICO  

2.1 Impacto da construção de perímetros irrigados na ocupação dos solos 

As alterações no uso e cobertura do solo, em especial o aumento das áreas destinadas à 

agricultura e pastagem, são notáveis em regiões do Nordeste do Brasil (Silva et al., 2024; Jardim 

et al., 2022). Essas mudanças são impulsionadas por medidas governamentais voltadas ao 

desenvolvimento econômico regional, incluindo políticas de irrigação, como a construção de 

perímetros irrigados, e outros incentivos para modernização da agricultura (SOUSA et al., 

2021). 

Diante disto, a implementação de sistemas de irrigação, sobretudo em grandes 

perímetros irrigados, acarreta alterações no uso e cobertura do solo, possibilitando o cultivo em 

regiões desertificadas ou sem potencial natural para a agricultura (Halder et al., 2023; Liaqat et 

al., 2021; Su et al., 2023; Knauer et al., 2017; Traoré et al., 2019). Através do abastecimento de 

água esses perímetros podem contribuir significativamente para a economia regional, 

impulsionando o aumento da produção agrícola, a criação de empregos e investimentos locais 

(Abdoulkarimou; Mahamadou, 2023).  

O abastecimento de água torna-se uma questão crucial para comunidades que enfrentam 

a escassez desse recurso (Traoré et al., 2019), especialmente em regiões propensas a condições 

climáticas extremas, como o semiárido brasileiro (Marengo et al., 2017). A dependência de 

reservatórios para suprir as necessidades hídricas dessas comunidades destaca a importância de 

gestão eficiente dos perímetros irrigados para um bom desenvolvimento agrícola na região 

(Kumar et al., 2018).  

Estudos que avaliaram as mudanças LULC em torno de reservatórios de águas 

observaram aumentos significativos da irrigação e desenvolvimento da agricultura na região 

(Halder et al., 2023; Kumar et al., 2018; Knauer et al., 2017), como Traoré et al. (2019) que 

quantificou as mudanças LULC em uma área beneficiada por um reservatório de água, e 

observou um aumento de 54% da área irrigada na região em torno do reservatório entre 1987 e 

2015. Além desse aumento da agricultura irrigada, como consequência, houve também uma 

diminuição da área de solo exposto. Halder et al. (2023), avaliando mudanças LULC em áreas 

beneficiadas pelo reservatório Shali, na Índia, observou um aumento de 154% de terras 

agrícolas, e uma diminuição de terras classificadas como áridas, após a construção do 

reservatório. Kumar et al. (2018) destacam o aumento das áreas irrigadas em regiões 

beneficiadas por um canal de água na Índia, em um estudo que avaliou essas mudanças ao longo 

duas décadas. Em 1991, as áreas irrigadas com água do canal representavam 35,2% da área 

total. Esse percentual aumentou para 49,7% em 2011, correspondendo a um acréscimo de 
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14,5%. Os autores destacaram a importância do monitoramento das áreas irrigadas e a 

necessidade de políticas de gerenciamentos adequado do uso da água.  

 Regiões com características climáticas e geográficas desfavoráveis geralmente 

apresentam uma agricultura com número limitado de culturas. No entanto, observa-se uma 

diversificação dessas culturas após a construção de obras hídricas, as quais impulsionam o 

desenvolvimento da agricultura irrigada e intensificam a produtividade agrícola (Halder et al., 

2023).  Traoré et al. (2019) observaram que o aumento da área irrigada ocorreu em áreas já 

cultivadas em condições de sequeiro, e em áreas úmidas e de solo exposto. 

 

2.2 Investigações sobre mudanças de uso e ocupação do solo  

2.2.1 Imagens de satélite utilizadas em investigações de LULC 

Antes mesmo do lançamento dos primeiros satélites, pesquisadores já utilizavam imagens 

aéreas para avaliar o uso e ocupação do solo de uma determinada região. Era utilizado 

fotografias tiradas por máquinas fotográficas acopladas a veículos que sobrevoavam a área de 

interesse (Bragg; Tatschl, 1977; Turner; Ruscher, 1988). O uso de satélites orbitais mudou a 

forma de monitoramento do planeta, trazendo a possibilidade de monitoramento contínuo e 

cobrindo desde pequenas áreas até o globo inteiro (Ozdogan et al., 2010; Thenkabail et al., 

2009).  

O lançamento de novos satélites amplia a variedade de sensores espaciais disponíveis 

para estudos da Terra, com diferentes resoluções espaciais e temporais. Existe fontes de satélites 

gratuitas, como a série Landsat, Sentinel e MODIS (Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer) (Debella-Gilo; Gjertsen, 2021; Vidican et al., 2023). E existem imagens de 

satélites pagas, que geralmente apresentam melhor resolução espacial e temporal, como 

exemplo as imagens da constelação da Planet Labs (Dilmurat et al., 2024). A escolha da coleção 

de imagens trabalhadas vai depender dos objetivos específicos da pesquisa e as características 

da coleção que apresentem melhor desempenho para esses objetivos propostos (Vidican et al., 

2023). 

  

2.2.2 Processamento das imagens para investigações de LULC 

Ao trabalhar com imagens brutas obtidas de satélite, é fundamental realizar correções 

radiométricas, geométricas e atmosféricas. Essas etapas ajustam os valores de reflectância, 

eliminam ruídos, alinham a imagem às coordenadas geográficas e compensam os efeitos 

causados por gases e partículas na atmosfera (Magidi et al., 2021; Traoré et al., 2019; Vidican 

et al., 2023). A falta de correção das imagens pode causar distorções nos dados, devido à 
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dispersão e absorção da luz na atmosfera. A ausência de correções ou a aplicação inadequada 

delas pode interferir nos índices de vegetação, assim como na classificação LULC e de áreas 

irrigadas por modelos que usam a resposta espectral, como o Random Forest (Rumora et al., 

2020). Atualmente, é comum que as imagens já sejam disponibilizadas pré-processadas em 

coleções prontas para uso, dispensando a necessidade de algumas dessas correções (Zurqani et 

al., 2021). No entanto, o processamento relacionado às nuvens continua sendo essencial. Nesse 

caso, as imagens podem ser mascaradas para excluir pixels afetados por nuvens e suas sombras, 

ou podem ser aplicados filtros para selecionar aquelas com o menor percentual de cobertura por 

nuvens possível (Xie et al., 2019). 

  

2.2.3 Google Earth Engine GEE  

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma de computação em nuvem que facilitou 

o acesso a grandes conjuntos de dados e permite a análise rápida e eficiente de informações 

geoespaciais em comparação com métodos tradicionais (Zhao et al., 2021). A GEE armazena 

dados completos de satélites como Landsat, Sentinel e MODIS, além de outros conjuntos de 

dados, o que possibilita a classificação e o cálculo do uso e cobertura do solo, bem como a 

identificação de classes específicas, como áreas de agricultura irrigada, em diferentes regiões 

do planeta (Magidi et al., 2021; Xie et al., 2019b; Zhang et al., 2022; Zurqani et al., 2021). 

A GEE facilita a análise de longas séries históricas de dados por meio de processamento 

em nuvem, oferecendo suporte para pesquisas relacionadas ao monitoramento agrícola (Figura 

1) (Ragettli et al., 2018). Tecnologias como a GEE criaram oportunidades inéditas para o 

monitoramento da agricultura irrigada, superando limitações como a necessidade de elevado 

poder de processamento e grandes espaços de armazenamento para dados espaciais, cujo 

processamento poderia levar meses (Deines et al., 2019). Esses fatores, juntamente com o alto 

custo, dificultavam o desenvolvimento de pesquisas voltadas ao monitoramento da agricultura 

irrigada ao longo de séries temporais em grandes áreas. 
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Figura 1. Fluxo de processamento e uso de dados geoespaciais na plataforma Google Earth 

Engine (GEE). 

A GEE possibilita a realização de diferentes análises em um único ambiente, utilizando 

dados provenientes de diversos sensores. Essas ferramentas permitem preencher lacunas em 

séries temporais, seja devido à presença de nuvens ou à ausência de imagens em determinados 

períodos (Ragettli et al., 2018). Além disso, o GEE facilita o acesso a índices de vegetação 

(Fertas et al., 2024; Magidi et al., 2021), análises baseadas em Machine Learning (Ketchum et 

al., 2020) com modelos populares como Random Forest (Deines et al., 2019; Magidi et al., 

2021), e a integração de dados climáticos e de solo. Todas essas ferramentas contribuem 

significativamente para a classificação e o monitoramento da agricultura irrigada. A GEE 

também permite o processamento e o empilhamento de dados em cubos, que podem ser 

utilizados em técnicas mais avançadas, como algoritmos de deep learning, em outros programas 

especializados (Mpakairi et al., 2023). 

O modelo Random Forest é amplamente utilizado na GEE. Magidi et al. (2021) 

aplicaram esse modelo para classificar áreas irrigadas, utilizando dados pré-existentes de áreas 

cultivadas, o que resultou em uma precisão de 88%. Já Ragettli et al. (2018) desenvolveram um 

algoritmo no GEE capaz de mapear áreas irrigadas na Ásia Central, alcançando uma precisão 

geral entre 87% e 89%. O modelo demonstrou um bom desempenho mesmo sem a necessidade 

de dados de referência sobre terras agrícolas, evidenciando sua capacidade de classificação em 

cenários com ausência de informações prévias confiáveis.  
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2.2.4 Mapbiomas para levantar áreas agrícolas 

O MapBiomas é uma iniciativa brasileira não governamental criada com o objetivo de 

fornecer dados sobre o uso e a cobertura do solo em todo o território nacional (Neves et al., 

2020). Atualmente, a plataforma também disponibiliza informações sobre queimadas, corpos 

hídricos, solos, degradação, mineração e irrigação, ampliando continuamente os produtos 

oferecidos por meio de sensoriamento remoto (Silva et al., 2024; Ferreira et al., 2024; Scheibel 

et al., 2024). Além disso, a área de cobertura das análises foi expandida e, hoje, abrange não 

apenas o Brasil, mas também outros países da América do Sul.  

Além dos dados de LULC, o MapBiomas disponibiliza um conjunto de dados de 

mapeamento de áreas irrigadas, desenvolvido com base em técnicas de segmentação de imagens 

e redes neurais. Esses dados são especialmente eficazes na identificação de áreas irrigadas por 

pivôs centrais, devido ao formato característico dessas estruturas, que facilita sua identificação 

(Ferreira et al., 2024). Essa base de dados tem sido utilizada em pesquisas voltadas à análise de 

pivôs centrais, principalmente nos estados de Minas Gerais, Goiás, São Paulo e Bahia (Sano et 

al., 2024). Ferreiras et al. (2024) conseguiram constatar um crescimento de 99,4% das áreas 

irrigadas por pivôs no Noroeste de Minas Gerais, usando dados do MapBiomas. 

 Além disso, há estudos que integram os dados do MapBiomas com outras fontes de 

informação para identificar áreas agrícolas específicas. Um exemplo é a identificação de áreas 

de cultivo de arroz irrigado por inundação, realizada por meio da associação de dados de relevo 

favorável a esse tipo de cultivo, como terras baixas em solos aluviais ribeirinhos, com áreas 

classificadas como agricultura no MapBiomas, em regiões onde essa prática agrícola é 

conhecida (Martins et al., 2023).  

Os demais sistemas de irrigação apresentam maior dificuldade de classificação. Isso 

ocorre porque a identificação de áreas irrigadas é desafiadora, devido à natureza dinâmica 

dessas áreas, às variações regionais e à ampla diversidade de culturas agrícolas (Deines et al., 

2019; Ozdogan et al., 2010). No caso da cultura da cana-de-açúcar, os dados do MapBiomas 

apresentaram uma alta correspondência com as informações de áreas de cultivo fornecidas pela 

indústria em estados da porção centro-sul do Brasil, atingindo uma concordância de 84,7% entre 

os dados reais e os estimados pelo MapBiomas (Guarenghi et al., 2023). 

Embora os dados principais de uso e cobertura do solo (LULC) do MapBiomas não 

façam distinção entre agricultura irrigada e de sequeiro, é possível identificar áreas irrigadas 

quando se tem um conhecimento aprofundado sobre a região analisada (Martins et al., 2023). 

Jardim et al. (2022) utilizaram os dados LULC do MapBiomas no município de Petrolina, onde 

os autores sabiam que há uma predominância de perímetros irrigados voltados principalmente 
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para a fruticultura, e essa característica foi confirmada por meio da evapotranspiração estimada 

pelo modelo SEBAL e pela análise de índices de vegetação. 

  

2.2.5 Random Forest para levantar áreas agrícolas 

Técnicas muito comuns no monitoramento de áreas agrícolas são as classificações 

supervisionadas ou não supervisionadas (Magidi et al., 2021; Ozdogan et al., 2010; Ragettli et 

al., 2018). Processos de classificação com aprendizado de maquinas como o Random Forest, 

apresentam bom desempenho e alta precisão na classificação (Gumma et al., 2020; Ok et al., 

2012; Phalke et al., 2020). O Random Forest é um dos classificadores mais robustos, podendo 

ser programado com diferentes arvores de decisão, ajustadas para conseguir o melhor 

desempenho do modelo. Essa técnica pode ser utilizada para identificação de áreas irrigadas e 

identificação de culturas (Magidi et al., 2021).  

  Um único modelo Random Forest, bem desenvolvido e calibrado, é capaz de classificar 

com bom desempenho áreas irrigadas em regiões de grande gradiente climático (Deines et al., 

2019). Além das imagens de satélite, outras variáveis auxiliares, como índices de vegetação e 

modelos digitais de elevação, podem ser integradas ao modelo (Phalke et al., 2020). Porém, 

existem problemas que afetam o desempenho da classificação, como regiões tropicais com alta 

nebulosidade, umidade elevada, áreas agrícolas pequenas, grandes variedades de culturas e 

sistemas de irrigação (Deines et al., 2019). As principais etapas e desafios na utilização do 

modelo Random Forest podem ser vistos na Figura 2. 
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Figura 2. Fluxograma do processo de classificação de uso e cobertura do solo (LULC) 

utilizando o modelo Random Forest. 

 O acesso a grandes volumes de dados de satélites em plataformas de processamento em 

nuvem, como a GEE, contribui para diminuir esses desafios, pois as análises se tornam mais 

rápidas, e a grande quantidade de dados disponíveis permite cobrir extensas áreas (Phalke et 

al., 2020; Vogels et al., 2019; Zurqani et al., 2021). Além disso, o uso de técnicas avançadas, 

como redes neurais, integrado a modelos de Random Forest, pode oferecer resultados mais 

precisos na classificação da agricultura irrigada (Debella-Gilo; Gjertsen, 2021; Mpakairi et al., 

2023). 

 

2.2.6 Análises focadas em agricultura irrigada 

 Mapas de áreas irrigadas em diferentes escalas, desde regionais até globais, são 

frequentemente produzidos com base em dados de satélite (Ambika et al., 2016; Biradar et al., 

2009; Thenkabail et al., 2009). No entanto, a classificação de áreas irrigadas a partir de imagens 

de satélite é um processo complexo, que exige conhecimento prévio sobre a localização e o 

período em que a irrigação ocorre em uma determinada região (Ozdogan et al., 2010). Esse 

conhecimento prévio é essencial para facilitar a identificação das áreas irrigadas. 

Posteriormente, é necessário adotar uma abordagem para distinguir a agricultura irrigada das 

demais classes de uso e cobertura do solo (Traoré et al., 2019). Entre as principais ferramentas 

utilizadas nesse processo, destacam-se os índices de vegetação, que desempenham um papel 
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fundamental na classificação das áreas agrícolas irrigadas (Magidi et al., 2021; Vidican et al., 

2023). 

 Os índices de vegetação são amplamente utilizados para diversas finalidades, incluindo 

a classificação de áreas agrícolas e a diferenciação entre tipos de culturas (Traoré et al., 2019; 

Vidican et al., 2023). Os índices mais tradicionais baseiam-se nas bandas do espectro visível 

(vermelho, verde e azul) e do infravermelho próximo, sendo frequentemente aplicados em 

pesquisas voltadas para a agricultura irrigada (Magidi et al., 2021; Phalke et al., 2020). Entre 

eles, o NDVI destaca-se como um dos principais índices utilizados para diferenciar cultivos 

irrigados de cultivos de sequeiro (Ambika et al., 2016).  

 A maioria dos estudos voltados à classificação da agricultura, seja ela irrigada ou de 

sequeiro, utiliza imagens de satélite (Vidican et al., 2023).  Isso se deve às vantagens que essas 

imagens oferecem, como a capacidade de cobrir grandes áreas por longos períodos e com baixo 

custo. Além disso, elas permitem a identificação precisa da localização da agricultura irrigada, 

diferentemente dos dados governamentais, que geralmente se limitam a quantificar essas áreas 

em números (Ozdogan et al., 2010).  

 Entretanto, as imagens de satélite apresentam desvantagens conhecidas para a 

classificação de áreas de agricultura irrigada, como a interferência de nuvens, a confusão 

espectral entre áreas irrigadas e zonas úmidas, além da dificuldade em identificar pequenas 

áreas irrigadas (Deines et al., 2019; Ozdogan et al., 2010). O avanço e o maior desenvolvimento 

de pesquisas científicas focadas em diferentes culturas podem contribuir para aumentar a 

precisão na classificação de um número mais amplo de culturas. Atualmente, culturas como 

milho, trigo e soja apresentam alta precisão em sua classificação por sensoriamento remoto, 

principalmente devido ao maior volume de pesquisas realizadas sobre essas culturas (Vidican 

et al., 2023). 

No início, os primeiros trabalhos de identificação de áreas irrigadas por meio de 

sensoriamento remoto eram realizados de forma manual, com a análise visual das imagens para 

identificar os padrões dessa classe de uso do solo (Heller; Johnson, 1979; Huston; Titus, 1975; 

Kolm; Case, 1984; Thiruvengadachari, 1981). Embora demandem maior esforço, essas técnicas 

manuais apresentam alta precisão, devido à grande capacidade humana de reconhecer padrões 

e características específicas (Ozdogan et al., 2010). Por outro lado, os modelos de aprendizado 

de máquina oferecem a vantagem de um processamento mais rápido, também alcançando alto 

desempenho (Gumma et al., 2020; Ok et al., 2012; Zurqani et al., 2021). Esses modelos são 

treinados para aprender os padrões de resposta espectral, diferenciando as áreas de cultivo 

irrigado dos demais tipos de uso do solo (Magidi et al., 2021; Ozdogan et al., 2010). 



28 

 

As tecnologias de classificação de áreas irrigadas têm avançado continuamente, como 

pode ser observado ao comparar os estudos pioneiros (Heller; Johnson, 1979; Huston; Titus, 

1975; Kolm; Case, 1984; Thiruvengadachari, 1981) com os mais recentes (Deines et al., 2019; 

Magidi et al., 2021; Traoré et al., 2019). As técnicas de deep learning são um exemplo 

significativo desse progresso, utilizando redes neurais complexas treinadas para avaliar padrões 

de forma, textura, cor e outros parâmetros, alcançando um desempenho de classificação 

superior ao das abordagens tradicionais de aprendizado de máquina (Debella-Gilo; Gjertsen, 

2021; Mpakairi et al., 2023). 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Caracterização da área de estudo 

A pesquisa analisou as mudanças de LULC em uma área de 1.154 km² (115.493 ha) que 

já é beneficiada pelo Canal do Sertão Alagoano na Mesorregião do Sertão Alagoano (Figura 3), 

entre os municípios de Delmiro Gouveia e São José da Tapera. A área corresponde a uma faixa 

de terra com 10 km de largura (5 km para cada lado da margem do canal) ao longo dos 123 km 

de canal construído. Do total de 250 km de extensão, até o momento foram construídos 4 trechos 

(traçado construído ilustrado na cor azul nos mapas do estado de Alagoas, Figura 3) com 

extensão de 123 km. Sendo que, foram analisadas as mudanças de LULC em cada trecho.  
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Figura 3. Mapa de Localização e Hipsometria e classificação de solos dos trechos I, II, III e 

IV do Canal do Sertão que compõem a área de estudo no interior do estado de Alagoas, região 

Nordeste do Brasil. Linha azul – trechos do canal construídos, linha vermelha – trechos a 

serem construídos. Fonte dados de solo: mapas de solos do Brasil (EMBRAPA), escala 

1:5.000.000. 

O Canal do Sertão se entenderá por 250 km, desde a captação de água no município de 

Delmiro Gouveia até o município de Arapiraca. A diferença de cota entre o início do canal (cota 
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285 m) e o seu final (cota 240 m) é de 45 m, possibilitando o transporte da água por gravidade 

em toda sua extensão.  

As obras de construção foram iniciadas em 2002. Em 2013 foi concluído o Trecho I, 

correspondente aos primeiros 45 km, que se estende desde a captação em Delmiro Gouveia até 

Pariconha e Água Branca. O Trecho II com 19 km de extensão (entre quilômetros 45 ao 64) que 

passa pelas cidades de Água branca e Olho d’Água do Casado, também foi concluído em 2013. 

Em 2015, foi inaugurado o Trecho III, que vai do quilômetro 64 ao 93, passando por Olho 

d’Água do Casado, Inhapi, Senador Rui Palmeira, chegando em São José da Tapera. O Trecho 

IV, inaugurado em 2021, com extensão de 30 km (i.e., do quilômetro 93 ao 123), atravessa o 

município de São José da Tapera.  

O Canal do Sertão Alagoano tem seu sistema de captação situado no extremo oeste de 

Alagoas, no município de Delmiro Gouveia. A tomada d’água encontra-se no reservatório da 

barragem de Moxotó. A estação elevatória está a aproximadamente 252 metros de altitude. A 

água é bombeada para o "reservatório pulmão", a 288 metros, e, em seguida, desce por 

gravidade até o início do canal, situado a 286 metros.  A vazão de projeto é de 32 m3 s-1, com 

12 conjuntos motobombas. Porém, atualmente somente um conjunto motobomba está em 

funcionamento. O canal é do tipo trapezoidal, com estrutura feita em concreto (Figura 4).  

 

Figura 4. Parte do Canal do Sertão já construído no município de São José da Tapera (Ano: 

2023). Fonte: Autores  
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3.1.1 Condições edafoclimáticas locais 

O clima é classificado, de acordo com a classificação de Köppen, como BSh, 

caracterizado como semiárido quente, com temperaturas médias entre 25 e 30 °C, podendo 

chegar até 40 °C no verão (Medeiros et al., 2023). Com base nos dados fornecidos pela estação 

meteorológica de Pão de Açúcar, coletados no site do Instituto Nacional de Meteorologia 

(INMET), a precipitação anual é de 852 mm, com evapotranspiração de referência de 1.802 

mm ano-1. O período chuvoso compreende os meses de março a agosto, com uma precipitação 

de 621 mm, o que corresponde a ~73% do total anual precipitado. A região apresenta grande 

deficiência de chuvas tanto no verão quanto no inverno, resultando em excedente hídrico nulo. 

Durante o verão, a evapotranspiração potencial (ETP) atinge 717,88 mm, representando 40% 

do total. 

Historicamente, a região enfrenta secas prolongadas. A seca observada entre os anos de 

2012 e 2017, por exemplo, foi classificada como uma das mais severas já enfrentadas no 

Nordeste do Brasil, trazendo muitos impactos à população local, cuja principal atividade 

desenvolvida é a agricultura e pecuária. Diante desse cenário, surge a construção do Canal do 

Sertão, idealizado como uma solução para disponibilizar água à região, contribuindo para o 

desenvolvimento da agricultura e, consequentemente, o progresso econômico e social.  

O solo predominante nas áreas beneficiadas pelo canal do sertão, nos trechos já 

construídos, é o Planossolo Haplico Eutroficos, sendo possível observar manchas de Neossolos 

Regoliticos Eutroficos, em especial no quarto trecho do canal (Figura 3). Essa classificação dos 

solos foi baseada no mapa de solos do Brasil da EMBRAPA, que possui uma escala de 

1:5.000.000. Embora essa resolução seja baixa e represente os solos do país de forma 

generalizada, trata-se da principal fonte de dados disponível.  

 

3.2 Obtenção dos arquivos vetoriais do canal 

A Figura 5 apresenta o fluxograma metodológico deste estudo, detalhando as etapas de 

obtenção, processamento, análise e validação dos dados de LULC. Inicialmente, foram 

utilizados dados do MapBiomas e imagens Sentinel-2, seguidos por classificação 

supervisionada com o algoritmo Random Forest. Em seguida, as áreas classificadas foram 

quantificadas, validadas e analisadas estatisticamente. Também foram processados dados 

censitários de irrigantes fornecidos pela SEMARH, com remoção de duplicidades e geração de 

estatísticas. Por fim, a validação dos resultados foi realizada por meio de diferentes abordagens, 

incluindo inspeção visual, validação in loco com visitas a áreas agrícolas, correlação com dados 

censitários e análise com o índice de vegetação NDVI. 
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Figura 5. Fluxograma metodológico do estudo, detalhando as etapas de coleta, processamento 

e validação dos dados de uso e cobertura do solo (LULC). 

Um shapefile de linhas foi utilizado para representar toda a extensão do trecho já 

construído do Canal do Sertão Alagoano, disponibilizado pelo site “Alagoas em Dados e 

Informações” (https://dados.al.gov.br/; acessado em 19 de março de 2025). Posteriormente, 

foram gerados arquivos individuais para cada trecho, definidos com base no traçado do canal. 

A delimitação da extensão dos trechos foi realizada com base em dados oficiais publicados pelo 

governo estadual (https://parcerias.al.gov.br/projeto-canal-do-sertao/; acessado em 19 de março 

de 2025). Utilizando o shapefile de linhas como referência, foram criados buffers com raio de 

5 km em cada lado do canal utilizando a ferramenta buffer do software QGIS (versão 3.30). 

Essa abordagem teve como objetivo delimitar a zona de influência do canal. 
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3.3 Metodologias de classificação do uso e ocupação do solo (LULC) 

3.3.1 LULC por Mapbiomas 

Com base nos dados disponibilizados pela plataforma MapBiomas e processados na 

interface do GEE, foram gerados mapas de LULC para as regiões beneficiadas pelo canal do 

sertão. Os dados de LULC do MapBiomas são derivados de imagens dos sensores Landsat-

5/TM e Landsat-8/OLI, com resolução espacial de 30 metros (Silva et al., 2024). Para este 

estudo, utilizou-se a Coleção 8.0 do MapBiomas Brasil, que oferece 38 classes e subclasses de 

uso e ocupação do solo. Foram elaborados mapas de LULC para o período de 2006 a 2022, 

abrangendo as classes Água, Floresta, Área Não Vegetada, Mosaico de uso, Pastagem e 

Agricultura. 

Além da elaboração dos mapas, foi realizada a quantificação das áreas correspondentes 

a cada classe em hectares. Para isso, os dados espaciais dos arquivos raster foram extraídos 

utilizando o software QGIS, considerando os quatro trechos estudados do canal. 

Posteriormente, as informações foram convertidas para o formato XLSX e organizadas em 

tabelas, possibilitando a análise das transformações territoriais ocorridas ao longo do período 

avaliado. 

 

3.3.2 LULC por Random Forest 

A segunda etapa do estudo consistiu na geração de mapas de LULC utilizando o modelo 

de classificação Random Forest, a partir de mosaicos de imagens do satélite Sentinel-2 

referentes ao período de 2016 a 2022. Foram selecionadas imagens dos meses de outubro a 

dezembro, meses dentro da época seca da região (i.e., agosto a fevereiro), cuja determinação 

baseou-se em dados climáticos de precipitação e temperatura do ar provenientes da estação 

meteorológica do INMET, localizada no município de Pão de Açúcar. A criação dos mosaicos 

foi realizada na plataforma GEE (https://earthengine.google.com/), empregando um script em 

linguagem JavaScript, e a série temporal de imagens Sentinel-2 disponíveis no banco de dados 

do GEE. 

Para minimizar a interferência de nuvens nas imagens orbitais e identificar áreas de 

agricultura irrigada, foram aplicados filtros de qualidade para selecionar imagens com o menor 

percentual de cobertura de nuvens na área de estudo. Com isso, mosaicos foram gerados para 

os meses de outubro a dezembro de cada ano, abrangendo toda a extensão do canal.  

A classificação supervisionada foi realizada utilizando a linguagem de programação 

Python, integrando bibliotecas especializadas em manipulação de dados geoespaciais e 

aprendizado de máquina, como rasterio, geopandas, numpy e scikit-learn (Kavzoglu; Bilucan, 

https://earthengine.google.com/
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2023). O processamento iniciou-se com a leitura dos mosaicos Sentinel-2 e dos shapefiles 

contendo as geometrias de treinamento, gerados previamente no QGIS. Os mosaicos de 

treinamento foram construídos com base nas características de cor, forma e textura de imagens 

de alta resolução do Planet Labs, com resolução espacial de 3 m. Áreas representativas de cada 

classe de uso e cobertura do solo foram selecionadas, identificadas por esses padrões 

observáveis nas imagens. Dentro dessas áreas, os polígonos foram visualmente delineados de 

acordo com essas mesmas características e classificados em shapefiles contendo uma coluna de 

identificação para diferenciar as classes (Traoré et al., 2019). A Tabela 1 mostra o número de 

polígonos de treinamento usados para cada classe e ano. À medida que a agricultura irrigada se 

expandiu ao longo dos anos após a chegada do Canal do Sertão, o número de polígonos para 

essa classe também aumentou, pois se tornou mais fácil identificar visualmente essas áreas. No 

total, sete shapefiles foram classificados, um para cada ano específico. 

 

Tabela 1. Número de polígonos de treinamento usados para cada classe LULC no modelo 

Random Forest, organizados por ano (2016 a 2022). 

Classe 
Ano 

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 

Água 11 9 9 9 9 11 12 

Floresta 82 79 48 43 34 18 77 

Agricultura irrigada 25 58 70 77 72 36 113 

Área não vegetada 15 13 16 10 7 13 45 

Pastagem natural 36 35 24 46 43 13 42 

 

Os pixels espectrais das imagens foram extraídos com base nas geometrias dos 

shapefiles de treinamento, relacionando-os às classes definidas. Para treinar e avaliar o modelo, 

utilizou-se o método train_test_split da biblioteca scikit-learn, em que 70% das amostras foram 

destinadas para o treinamento (70%) e, os 30% restante, foram utilizados na fase de teste 

(Kavzoglu; Bilucan, 2023). Essa divisão assegurou avaliar a precisão do modelo com dados 

independentes do processo de aprendizado. 

O modelo Random Forest foi treinado com 100 árvores de decisão e uma semente 

aleatória para garantir a reprodutibilidade dos resultados. Durante o treinamento, o classificador 

aprendeu a diferenciar as classes LULC com base nos valores espectrais das bandas dos pixels. 

Após o treinamento, a classificação foi aplicada à imagem completa, gerando mapas LULC 

supervisionados para cada ano. As classificações resultantes foram salvas em arquivos raster no 

formato TIFF. A performance do modelo foi avaliada por meio das métricas: precisão, recall e 

F1-score. 



36 

 

A Precisão mede a porcentagem de acertos entre as amostras que o modelo classificou 

como pertencentes a uma determinada classe. Ou seja, indica quantas das previsões positivas 

feitas pelo modelo estavam corretas. É calculada da seguinte forma:   

 

 
Precisão =

VP

VP+FP
 

 

 

Onde, VP (Verdadeiros Positivos) representa as amostras corretamente classificadas 

como pertencentes à classe. FP (Falsos Positivos) corresponde às amostras que foram 

incorretamente classificadas como pertencentes à classe. 

O Recall mede a porcentagem de acertos entre todas as amostras que realmente 

pertencem a uma determinada classe. Em outras palavras, indica a capacidade do modelo de 

identificar corretamente os exemplos positivos de uma classe específica. É calculada como:   

 
Recall =

VP

VP+FN
 

 

 

Onde, VP (Verdadeiros Positivos) representa as amostras corretamente classificadas 

como pertencentes à classe. FN (Falsos Negativos) corresponde às amostras que realmente 

pertenciam à classe, mas foram incorretamente classificadas como outra categoria. 

O F1 Score é a média harmônica entre a precisão e o recall, sendo utilizado para 

equilibrar ambas as métricas, especialmente em casos de dados desbalanceados. 

 

3.4 Geração do NDVI 

Os cálculos do Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) foram 

realizados na plataformaGEE para o período seco, compreendido entre outubro e dezembro, de 

forma independente para cada ano e trecho do canal analisado. O cálculo do NDVI para os 

trechos do canal foi baseado nas bandas multiespectrais de refletância superficial, conforme a 

Equação (1).  

 
NDVI= 

(NIR −  RED)

(NIR + RED)
 (1) 

em que, NIR e RED são as bandas do infravermelho próximo e do vermelho, respectivamente.  

As imagens raster do NDVI foram extraídas e processadas utilizando o software QGIS, 

versão 3.30. Com base nessas imagens, foram gerados mapas de NDVI para os trechos I, II, III 

e IV, no período de 2016 a 2022. Estes mapas foram empregados para realizar comparações 

com os dados de LULC, com a expectativa de que as áreas de floresta e agricultura irrigada 
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apresentassem valores de NDVI superiores às demais classes, servindo como uma forma de 

observar uma concordância dos mapas gerados pelo modelo Random Forest com o NDVI 

(Magidi et al., 2021). 

 

3.5 Levantamento in situ das áreas irrigadas  

3.5.1 Análise dos pontos de captação e de outorgas de água nas áreas do canal 

Foram processados os dados referentes às outorgas de água e pontos de captação de água 

ao longo do canal. Os dados foram fornecidos pela Secretaria do Meio Ambiente e Recursos 

Hídricos (SEMARH), do governo do estado de Alagoas. Durante os anos de 2014 e 2023, a 

SEMARH realizou o levantamento aéreo das captações de água, e o cadastramento censitário 

dos irrigantes. O levantamento aéreo foi realizado com veículo aéreo não tripulado (VANT) ao 

longo dos 110 km do canal, para identificar usuários a partir da identificação dos pontos de 

captação de água, ou seja, presença de sifões e/ou bombas instaladas. Os ortomosaicos gerados 

com resolução de até 3 cm foram utilizados para localizar as pessoas que captavam água do 

canal, de modo que fossem registradas em um banco de dados geográfico. Esse banco de dados 

foi unificado com os registros existentes da SEMARH-AL, que já possuía 712 pontos de 

captação cadastrados. 

O cadastramento foi realizado nos municípios já beneficiados pelo Canal do Sertão, 

sendo eles: Delmiro Gouveia, Pariconha, Inhapi, Água Branca, Olho D’Água do Casado, 

Senador Rui Palmeira e São José da Tapera. Diversas campanhas foram realizadas para 

incentivar os agricultores a se cadastrarem, nos diversos pontos disponibilizados, e 

regularizarem a captação de água do canal. Além de receberem as outorgas, os agricultores 

participaram de capacitações técnicas sobre o uso correto da água e receberam assistência 

técnica. O processo foi concluído com a integração de todos os dados em uma tabela abrangente 

para subsidiar o Relatório Técnico de Diagnóstico do Canal Adutor do Sertão. No censo foram 

levantadas as informações descritas no anexo 1. 

Os dados disponibilizados para este estudo foram processados a fim de remover 

informações repetidas. Situações em que o mesmo produtor tinha mais de um processo para a 

mesma localização e/ou mesma área irrigada, mesmo que em anos diferentes, foram excluídas. 

Para agilizar esse processo, um código em Python foi desenvolvido para verificar a planilha 

Excel e eliminar informações duplicadas referentes aos nomes dos proprietários, latitudes e 

longitudes. Após todo o processamento, os dados foram utilizados para a geração dos gráficos 

apresentados neste trabalho. 
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3.5.2 Entrevistas com irrigantes das áreas do canal 

O estudo incluiu a realização de entrevistas com 17 proprietários de áreas situadas no 

entorno do Canal do Sertão. Objetivou-se com as entrevistas compreender os impactos 

socioeconômicos e agronômicos relacionados à implementação do canal na região. Os 

participantes foram questionados sobre aspectos diversos, envolvendo suas práticas agrícolas, 

uso de recursos hídricos e percepções sobre mudanças provocadas pela construção do canal. As 

perguntas realizadas estão descritas no apêndice 1. 

 

3.5.3 Visitas a locais predeterminados para validação da agricultura irrigada  

No software QGIS, pontos amostrais foram gerados, e as coordenadas geográficas 

desses pontos foram utilizadas para visitas in situ para validar a precisão do modelo Random 

Forest na identificação de áreas designadas para agricultura irrigada. Alguns dos pontos foram 

predefinidos com base na classificação de LULC do modelo, com foco em regiões classificadas 

como agricultura irrigada. Os pontos restantes foram identificados diretamente em campo, 

aproveitando as oportunidades de contato com produtores locais, o que permitiu o acesso a 

propriedades com produção agrícola, totalizando 33 pontos para validação do Random Forest. 

Adicionalmente, mais 12 pontos foram coletados, desta vez em áreas de agricultura de sequeiro, 

para validar o MapBiomas, com o objetivo de avaliar a capacidade do modelo em identificar 

essa classe de LULC na área de estudo. 

 

3.6 Análises estatísticas 

3.6.1 Avaliação foto visual de precisão dos modelos 

Foi realizada uma avaliação de acurácia para validar os dados de LULC obtidos pela 

plataforma MapBiomas e pelo modelo Random Forest, utilizando o software Google Earth 

(Halder et al, 2023) e imagens de alta resolução espacial (3 metros) da Planet Labs. 

Inicialmente, foi gerado um arquivo raster contendo 150 pontos aleatórios na área de estudo 

utilizando a ferramenta "Pontos aleatórios dentro do polígono" do QGIS. No entanto, como 

esses pontos não foram distribuídos de maneira significativa sobre as áreas de agricultura e 

corpos d’água, que possuem extensão reduzida, foram gerados 50 pontos adicionais 

especificamente dentro dessas classes. Considerando que a área de influência do canal é 

limitada e que as áreas de agricultura irrigada se concentram próximas às suas margens, foi 

criado um buffer de 2 km para cada lado do canal. Os pontos representando a classe de 

agricultura foram então gerados dentro desse buffer, garantindo uma melhor representatividade 

espacial dos dados. 
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Os identificadores (IDs) das classes de LULC associados a cada ponto foram extraídos 

do raster. Esse arquivo de pontos foi importado para o Google Earth, e simultaneamente 

sobreposto a mosaicos mensais de imagens da Planet Labs no QGIS. Com base nessa 

integração, foi realizada uma análise visual para verificar a concordância entre a classificação 

LULC e as características observadas nas imagens de alta resolução, identificando acertos e 

erros na classificação. Foram utilizados os mapas de 2021 e 2022 por representarem os dados 

mais recentes e estarem próximos aos anos das visitas de campo. Os resultados dessa validação 

foram sistematizados e tabulados no software Excel, permitindo a condução de análises 

estatísticas. Para mensurar a precisão da classificação, foi calculado o coeficiente kappa, uma 

métrica estatística amplamente utilizada para avaliar o grau de concordância entre as 

classificações LULC e as referências visuais, ajustando para concordâncias que poderiam 

ocorrer ao acaso (Halder et al, 2023). Esses dados tabulados também foram usados nos cálculos 

da precisão, recall e o F1 Score, para cada classe LULC.  

 

3.6.2 Análise de tendência das classes de uso e cobertura do solo 

As áreas de cada classe de LULC foram quantificadas a partir dos mapas gerados pelo 

MapBiomas e pelo modelo Random Forest. Os valores foram extraídos diretamente dos rasters 

e organizados em planilhas no formato Excel. Para cada classe LULC, foram elaborados 

gráficos de linha que representaram a variação temporal, acompanhados de uma linha de 

tendência derivada de análises de regressão linear. Adicionalmente, o teste estatístico de Mann-

Kendall foi aplicado para avaliar a significância das tendências observadas, por meio dos 

coeficientes de correlação τ e o valor-p, (Silva et al., 2024). 

 

3.6.3 Análise de transição das classes de uso e cobertura do solo 

Foram realizadas análises das transições entre classes LULC no período de 2006 a 2022, 

considerando quatro diferentes trechos do Canal do Sertão. Os dados utilizados nessa análise 

foram organizados em uma planilha Excel, previamente gerada por meio da extração de valores 

de pixels de imagens LULC utilizando scripts em Python. O processamento dos dados foi 

conduzido com as bibliotecas pandas, seaborn e matplotlib, também no ambiente Python. 

Para cada trecho analisado, foram selecionadas as colunas correspondentes aos anos de 

2006 e 2022. A partir desses dados, foi construída uma tabela de contagem de transições entre 

classes utilizando a função pd.crosstab, disponível na biblioteca pandas. Posteriormente, essas 

contagens foram convertidas em porcentagens, a fim de facilitar a interpretação e a visualização 
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das mudanças ocorridas entre os dois anos. Os resultados foram apresentados por meio de 

mapas de calor (heatmaps), gerados com a biblioteca seaborn. 

 

3.6.4 Análises de validação e correlação entre os dados estimados (Random Forest) e 

cadastro censitário de irrigantes (SEMARH) 

A área total de agricultura irrigada para cada ano, conforme os dados da SEMARH, foi 

calculada e registrada em uma planilha. Nessa mesma planilha, também foi adicionada a área 

total de agricultura irrigada estimada pelo modelo Random Forest. Esses dados foram utilizados 

para a análise de correlação entre a área irrigada total estimada e os dados censitários fornecidos 

pela SEMARH. 

Uma segunda análise de correlação foi realizada entre a área estimada pelo Random 

Forest e os dados da SEMARH, considerando trechos menores, com 2 km de extensão para 

cada lado das margens do Canal do Sertão e intervalos horizontais de 1 km. Essa abordagem 

foi adotada após a constatação de que a área de influência do canal é reduzida e que a agricultura 

irrigada se concentra principalmente em suas proximidades. 

Foi gerado um buffer de 2 km em cada lado da margem do canal, que foi salvo em 

formato shapefile. Esse shapefile foi dividido em segmentos horizontais de 1 km de intervalo. 

Devido às diversas curvas do canal, os segmentos apresentaram variações significativas de 

tamanho, pois o corte foi realizado por linhas verticais retas, independentemente da direção do 

canal. Para contornar esse problema e garantir uma avaliação justa das áreas, a análise de 

correlação foi realizada apenas em um trecho mais reto do canal, no sentido horizontal, 

resultando em um total de 14 segmentos nessa área selecionada. A correlação considerou a área 

irrigada em cada segmento, conforme o cadastro censitário da SEMARH, e a área irrigada 

identificada pelo modelo Random Forest. Todos os procedimentos dessa análise, incluindo a 

leitura dos dados da SEMARH (coordenadas dos pontos de captação e área irrigada associada 

a cada ponto), segmentação do shapefile e análises estatísticas de correlação, foram realizados 

utilizando a linguagem Python. 

 

3.7 Variação sazonal na precipitação 

 Para avaliar a influência da precipitação no uso e cobertura da terra, foram utilizados 

dados do modelo climático Terraclimate. Especificamente, foram obtidos dados de precipitação 

para o estado de Alagoas, incluindo totais anuais e mensais para outubro, novembro e dezembro, 

correspondentes aos mapas de uso e cobertura da terra gerados pelo algoritmo Random Forest. 

Os dados, fornecidos em formato raster com resolução espacial de 4 km, foram processados no 
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QGIS para criar mapas de precipitação para o período de 2016 a 2022. A partir desses mapas, 

foi possível analisar o comportamento da vegetação durante os anos chuvosos e secos, 

permitindo uma comparação entre diferentes padrões climáticos. 
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4. RESULTADOS  

4.1 Área irrigada e número de irrigantes a partir de cadastro censitário (Dados SEMARH) 

Os dados fornecidos pela SEMARH foram processados e transformados em gráficos 

para facilitar a visualização dos resultados do cadastro censitário dos irrigantes que utilizam 

água do Canal do Sertão. A Figura 6 mostra um aumento nas solicitações de uso da água do 

Canal, com destaque para os anos de 2019 e 2022, que apresentaram um grande aumento, com 

434 e 303 solicitações de outorgas anuais, respectivamente. A maior concentração de 

solicitações de uso da água em 2019 e 2022 deve-se às campanhas e incentivos ao 

cadastramento realizados nesses anos. Dessas solicitações, 98,41% são de uso exclusivo para 

irrigação, 1,33% para abastecimento humano e irrigação, e 0,24% para criação animal e 

irrigação. Esse aumento nas solicitações para utilização da água reforçam o aumento a 

agricultura irrigada ao longo do Canal do Sertão. 

 

Figura 6. Número anual de solicitações de outorga para o Canal do Sertão. 

O número de hectares irrigados baseados nos dados fornecidos pela SEMARH é de 

aproximadamente 1.868 ha (Figura 7). A predominância da região é de áreas irrigadas de 

pequeno porte (93%), sendo 461 propriedades com tamanho variando entre 0,1 a 1 ha, e 266 

áreas entre 1 e 5 ha. Na região, apenas duas propriedades têm outorga de uso da água, e 

apresentam mais de 50 ha de área irrigadas. Um total de 40 solicitações foram de propriedades 

que ainda não possuem áreas com irrigação. Isso reflete o interesse da população em 

desenvolver a agricultura irrigada na região, e mostra a possibilidade de aumento significativo 
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dessas áreas em torno do canal em anos posteriores. Essas áreas pequenas dificultam a 

identificação nos modelos de classificação, especialmente em imagens de menor resolução, 

como as do MapBiomas, que utiliza satélites Landsat (30 m).  

 

Figura 7. Distribuição do Tamanho das Áreas irrigadas (ha) com registro de autorização de uso 

da água do Canal do Sertão. 

 O mapa na Figura 8 mostra os pontos de captação da água ao longo do percurso do 

canal, bem como a vazão autorizada para cada ponto. Pode-se observar que, ao longo de toda 

área de influência do percurso já construído do canal, existe captação de água. A vazão máxima 

autorizada foi destinada a uma das propriedades com área superior a 50 ha. A maioria das 

outorgas foram liberadas com vazão entre 0,1 e 10 m³ h-1, seguidos de pontos com captação 

intermediárias, como 10 a 50 m³ h-1, e alguns casos excepcionais com vazões mais altas, 

chegando até 181,48 m³ h-1, com apenas 4 pontos autorizados para captação acima de 100 m³ 

h-1. 
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Figura 8. Distribuição Geográfica dos Pontos de Captação de Água e Vazão Autorizada. 

 

4.2 Validação dos modelos de classificação de uso e cobertura do solo 

4.2.1 Validação MapBiomas 

A precisão geral do mapeamento do LULC pelo MapBiomas alcançou um coeficiente 

Kappa de 0,74 (Tabela 2). Ao analisar as categorias de forma individual, as classes de uso e 

cobertura do solo apresentaram precisão acima de 90%, com exceção da categoria de 

agricultura. A precisão para a classe Agricultura é baixa (41%), indicando que, das vezes em 

que o modelo previu que era Agricultura, apenas 41% estavam realmente corretas. Isso pode 

estar relacionado ao fato de a agricultura na região ser de áreas predominantemente pequenas e 

o MapBiomas trabalha com uma resolução de 30 metros, além de trabalhar com a média anual 

dos pixels. Por isso, a dinâmica sazonal e a rápida alteração da paisagem em regiões como o 

sertão, são um desafio para a precisão do mapeamento. A agricultura no sertão é uma atividade 

que se desenvolve ao longo de poucos meses, em áreas de tamanho reduzido, o que dificulta 

sua identificação precisa em meio aos pixels do sensor. O recall mede a proporção de casos 

positivos reais que o modelo conseguiu identificar. Por tanto, de todas as amostras que são 

realmente de Agricultura, 89% o modelo conseguiu identificar corretamente. O F1 Score é a 

média harmônica entre as métricas de precisão e recall. No caso, as classes Agricultura e 

Floresta apresentaram valores de F1 Score menores em comparação com as demais classes.  

 

Tabela 2. Resultados de avaliação do modelo MapBiomas para diferentes classes de uso do 

solo, com base nas métricas de Precisão, Recall e F1 Score. A métrica Kappa é fornecida como 

uma medida de concordância global do modelo. 

Kappa Classes Precisão Recall F1 Score 
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0,74 

Agricultura 0,41 0,89 0,56 

Área não vegetada 1 0,88 0,94 

Água 1 1 1 

Floresta 1 0,53 0,69 

Pastagem 0,90 0,96 0,93 

 

 

4.2.2 Validação Random Forest 

4.2.2.1 Validação baseada em analise foto-visual  

A Figura 9 apresenta os resultados de desempenho do modelo Random Forest ao longo 

dos anos, utilizando os 30% das amostras de shapes das classes LULC previamente reservados 

para validação. O modelo apresentou uma precisão alta, variando de 0.80 a 0.90, o que indica 

que a maioria das previsões positivas do modelo foi correta ao longo dos anos. O pico ocorreu 

em 2021 com valor de 0.90. O Recall, que representa a capacidade do modelo de capturar todos 

os casos positivos, tem valores mais baixos em relação à precisão, variando de 0.59 a 0.71. O 

F1-Score, que é a média harmônica entre a precisão e o Recall, também segue uma tendência 

estável, com um valor entre 0.63 e 0.71, mostrando a média do desempenho geral do modelo. 

 

Figura 9. Avaliação da performance do modelo Random Forest com base na precisão, recall e 

F1-score para os anos de 2016 a 2022. 

 O Random Forest apresentou Kappa = 0,82 (Tabela 3). Quando observa-se as classes de 

forma individual, o Random Forest apresentou uma precisão de  65% para agricultura, e acima 

de 85% para as outras classes. O Recall mostrou que de todas as amostras que são realmente de 
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Agricultura, 100% o modelo conseguiu identificar corretamente. O F1 Score foi de 79%, 

superior ao MapBiomas (56%). Isso pode ser explicado por alguns fatores, o principal é que o 

Random Forest foi calibrado para a região de estudo específica. Além disso, o Random Forest 

trabalhou com o período seco da região, onde a agricultura se destaca muito em relação a 

vegetação natural, por ser uma agricultura quase que exclusivamente irrigada. 

 

Tabela 3. Resultados de avaliação do modelo Random Forest para diferentes classes de uso do 

solo, com base nas métricas de Precisão, Recall e F1 Score. A métrica Kappa é fornecida como 

uma medida de concordância global do modelo.  

Kappa Classes Precisão Recall F1 Score 

0,82 

Agricultura 0,65 1 0,79 

Área não vegetada 0,85 0,93 0,89 

Água 1 0,92 0,96 

Floresta 1 0,73 0,84 

Pastagem 0,92 0,84 0,88 

 

 

O modelo Random Forest não apresentou diferença de desempenho entre o período 

chuvoso e seco do ano de 2021, com base nos 30% das amostras que foram destinadas a avaliar 

a precisão do modelo (Figura 10). O bom desempenho observado se deve muito ao fato da baixa 

porcentagem de nuvens presentes nos períodos avaliados neste ano, o que possibilitou uma 

melhor análise e identificação das classes por visualização supervisionada. O modelo obteve 

uma precisão de 90% em ambos os períodos. O recall, que avalia a capacidade do Random 

Forest de identificar corretamente as instâncias positivas, apresentou valores inferiores à 

precisão, indicando uma possível subestimação das classes. A média harmônica entre esses dois 

parâmetros de avaliação foi de aproximadamente 70% (F1-Score), mostrando um bom 

desempenho.  
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Figura 10. Avaliação da performance do modelo Random Forest com base na precisão, recall 

e F1-score no período chuvoso e seco no ano de 2021. 

 

4.2.2.2 Validação in loco da acurácia do modelo Random Forest para a classificação da 

agricultura irrigada 

Foram realizadas visitas de campo com o objetivo de validar a precisão do modelo na 

identificação das áreas de agricultura irrigada. A Figura 11 mostra uma área próxima ao canal 

no município de Água Branca, onde, no ponto central, foram encontradas culturas como 

melancia, milho, abóbora e outras culturas irrigadas, todas utilizando água do Canal do Sertão 

Alagoano. O ponto a leste do mapa corresponde a uma área de pasto irrigada por aspersão, 

enquanto o ponto a oeste representa uma propriedade cultivando feijão, hortaliças, mandioca e 

milho, onde os proprietários enfatizaram sua intenção de expandir a área irrigada nos próximos 

anos. Não foi possível acessar todas as propriedades próximas, pois algumas são privadas, e 

não houve contato com os proprietários. No entanto, durante o levantamento da região, foi 

possível observar semelhanças entre os mapas gerados pelo modelo Random Forest e a 

realidade local. Por outro lado, ao analisar a classificação LULC do MapBiomas para o mesmo 

local e ano, observou-se que a agricultura não foi identificada. Como se trata de áreas de 

agricultura irrigada, esperava-se que estivessem presentes durante a maior parte do ano e, 

consequentemente, fossem detectadas pelo MapBiomas, que opera com a média anual do pixel. 

No entanto, o MapBiomas não conseguiu identificar essas áreas na Figura 11.  
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Figura 11. Validação de campo de áreas de agricultura irrigada de acordo com o modelo 

Random Forest e comparação com LULC do MapBiomas para a mesma área em 2021. (A) 

LULC Random Forest 2021. (B) Área de pastagem irrigada identificada em visitas de campo. 

(C) Área de melancia irrigada identificada em visitas de campo. (D) Área de milho irrigado 

identificada em visitas de campo. (E) Área de feijão irrigado identificada em visitas de campo. 

(F) LULC MapBiomas 2021. 
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Na Figura 12, é possível ver uma plantação de limão, uma das poucas áreas visitadas 

com o cultivo de frutíferas. A área ocupada com limoeiros é pequena, menos de um hectare, 

pois o produtor também cultiva outras culturas, como mandioca, tomate e pastagem, todas 

irrigadas com água do Canal do Sertão. Esse produtor, em específico, é jovem e demonstra 

interesse em aprender novas técnicas e adquirir conhecimento, relatando que seu objetivo é 

aumentar a produção sem expandir a área cultivada. No leste do mapa, podemos ver uma área 

de pastagem irrigada, utilizada para alimentação do gado de corte da mesma propriedade. 

Próximo a essa área, é possível observar uma estrutura circular, que inicialmente se supôs ser 

um pivô central, o que foi confirmado durante a visita. No entanto, esse pivô está desativado há 

mais de seis anos e, por isso, é frequentemente classificado como solo exposto ou pastagem 

natural. O proprietário mencionou que pretende reativar o pivô nos próximos anos, e instalar 

novas estruturas de irrigação para cultivar plantas forrageiras. 
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Figura 12. Validação de campo das áreas de agricultura irrigada segundo o modelo Random 

Forest. (A) LULC Random Forest 2021. (B) Área de pastagem irrigada identificada em visitas 

de campo. (C) Área de limão irrigado identificada em visitas de campo. (D) Área de mandioca 

irrigada identificada em visitas de campo. 

A propriedade no Noroeste da Figura 13 apresenta uma das maiores áreas irrigadas 

identificadas pelo modelo, que é ocupada por pastagem. Áreas de pastagem irrigada é 

facilmente identificada pelo modelo, pois costuma ocupar áreas grandes em comparação com 

outros cultivos, o que evidencia a aptidão dessa região para a pecuária, tanto leiteira quanto de 

corte. Durante a visita de campo, foi possível entrevistar o agricultor responsável pela área, que 

informou que a pastagem é utilizada para alimentar vacas leiteiras. Essa área é irrigada por um 

sistema de aspersão, e o agricultor relatou ter dimensionado o sistema de irrigação por conta 

própria, sem ajuda de um profissional especializado. A área de milho irrigado, também presente 
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na Figura 13, reflete bem a agricultura local, caracterizada por pequenas áreas irrigadas e 

sistemas de irrigação inadequadamente dimensionados, geralmente instalados pelos próprios 

agricultores, que não possuem capacitação técnica para essa tarefa. 

 

Figura 13. Validação de campo das áreas de agricultura irrigada segundo o modelo Random 

Forest. (A) LULC Random Forest 2022. (B) Área de pastagem irrigada identificada em visitas 

de campo. (C) Área de milho irrigado identificada em visitas de campo. (D) Área de pastagem 

irrigada identificada em visitas de campo.  

Ao avaliar os mapas LULC gerados pelo modelo Random Forest, em conjunto com as 

visitas de campo, notou-se que as áreas de agricultura irrigadas se encontram próximas as 

margens do canal, e à medida que vai se afastando do canal, algumas das áreas de agricultura 
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encontradas pelo modelo apresentam erros em uma região de baixada, onde a vegetação de 

pastagem natural se mantem verde mesmo no período seco devido ao acumulo de umidade do 

solo nesta área (Figura 14), e ouve essa confusão do modelo devido as respostas espectrais 

dessa vegetação serem semelhantes às de áreas de agricultura irrigadas.  

 

Figura 14. Validação de campo das áreas de agricultura irrigada segundo o modelo Random 

Forest. (A) LULC Random Forest 2021. (B) Área de pastagem de sequeiro identificada em 

visitas de campo. (C) Área de várzea identificada em visitas de campo. O quadrado preto 

tracejado destaca a principal área de interesse dentro da região da planície de inundação, onde 

a umidade do solo se acumula e a vegetação permanece verde durante a estação seca. (D) Área 

de pastagem de sequeiro identificada em visitas de campo. 

Um total de 33 pontos foram visitados em áreas selecionadas para a validação do modelo 

Random Forest. Alguns desses pontos foram pré-definidos com base na classificação de uso e 

cobertura da terra (LULC) do modelo, com foco em regiões classificadas como agricultura 

irrigada. Os demais pontos foram identificados diretamente em campo, aproveitando 

oportunidades de interação com agricultores locais que permitiram o acesso às suas 

propriedades, onde foi observada a produção agrícola. O modelo apresentou bom desempenho, 

classificando corretamente 25 pontos, em comparação com 8 pontos onde foram detectados 
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erros (Figura 15). Além disso, durante as visitas de campo a áreas de agricultura de sequeiro, 

foram coletados 12 pontos adicionais para validação do MapBiomas. No entanto, o modelo não 

conseguiu identificar essas áreas agrícolas entre os pontos visitados. Isso se deve, em parte, à 

natureza sazonal da agricultura na região, que se concentra durante a estação chuvosa, um 

aspecto que dificulta a detecção por modelos que dependem da média anual dos pixels, como é 

o caso do MapBiomas. 

 

Figura 15. Classificação dos erros e acertos dos modelos Random Forest e MapBiomas com 

base em visitas de campo a pontos de agricultura irrigada e de sequeiro. 

4.2.2.3 Validação e correlação entre os dados estimados (Random Forest) e cadastro 

censitário de irrigantes (SEMARH) 

Os dados reais de agricultura irrigada fornecidos pela SEMARH e os obtidos pelo 

modelo Random Forest apresentaram alta e positiva correlação entre si (r = 0,85) (Figura 16). 

Esses resultados indicam uma boa concordância entre os dados observados e os estimados pelo 

modelo. O erro médio quadrático (RMSE) revelou que a média dos desvios entre os valores 

observados e previstos foi de 360,76 ha, evidenciando uma tendência do modelo em 

superestimar as áreas de agricultura irrigada, com 4 pontos acima da linha 1:1. Ressalta-se que 

os dados reais de agricultura irrigada fornecidos pela SEMARH podem não representar a 

totalidade das áreas irrigadas, uma vez que nem todos os agricultores que utilizam água do 

Canal do Sertão para irrigação estão necessariamente cadastrados ou legalizados. 
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Figura 16. Correlação entre os valores observados de agricultura irrigada (ha) fornecidos pela 

SEMARH e os valores estimados pelo modelo Random Forest nas áreas beneficiadas pelo 

Canal do Sertão. 

 Na Figura 17 (A), o mapa apresenta o Canal do Sertão com um buffer de 2 km em cada 

margem, dividido em segmentos com intervalos de 1 km. Cada um está numerado (do 46 ao 

59) e possui as classes de LULC do ano de 2021. No desenho abaixo do mapa, observa-se que 

o traçado completo do canal apresenta diversas curvas. No entanto, os segmentos são divididos 

por linhas retas verticais, independentemente das curvas do canal. Isso pode gerar variações nos 

tamanhos dos segmentos e, em alguns casos, impedir que as áreas irrigadas sejam corretamente 

enquadradas, já que essas áreas acompanham o percurso sinuoso do canal. Por esse motivo, a 

análise de correlação foi realizada apenas nos segmentos 46 a 59, que representam as áreas mais 

homogêneas do canal. A Figura 17 (B) exibe o gráfico de dispersão, comparando a área irrigada 

identificada pelo modelo Random Forest com os dados censitários de área irrigada da 

SEMARH dentro de cada seguimento. Os resultados indicam uma forte correlação positiva (r 

= 0,81) entre as áreas irrigadas estimadas pelo modelo e os dados censitários, com um 

coeficiente de determinação (R² = 0,65), demonstrando que o modelo explicou 65% da variação 

observada. Esse valor de R² pode ser explicado pela possibilidade de que nem todos os 

irrigantes estejam cadastrados, já que o registro era realizado por meio de campanhas em que 

os irrigantes precisavam se dirigir aos pontos de cadastro. Além da limitação do modelo em 
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áreas de baixadas, causando confusão espectral. Observa-se que quando a SEMARH registrou 

zero áreas irrigadas em determinados segmentos, o modelo também identificou poucas áreas 

irrigadas nesses mesmos segmentos (do 47 ao 51). 

 

Figura 17. Segmentação e análise de correlação das áreas irrigadas ao longo do Canal do 

Sertão, com comparação entre os dados censitários da SEMARH e as estimativas do modelo 

Random Forest. 
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4.2.2.4 Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) 

Ao avaliar o Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) pode-se notar 

valores mais elevados nas áreas classificadas como floresta. As áreas de agricultura irrigada 

também apresentaram NDVI mais elevado quando comparo as demais classes. Área não 

vegetada apresentou um NDVI mais baixo, notado através da cor mais vermelha onde essa 

classe é presente. Os corpos hídricos apresentaram uma coloração tendendo para preto, sendo 

facilmente identificado parte do Rio São Francisco no oeste dos mapas do trecho I, onde a água 

do canal é captada. Nos anos mais chuvosos como 2020 e 2022, o NDVI apresenta um aumento 

visível (Figura 18). Nos anos mais secos, a coloração vermelha se intensifica, demostrando 

diminuição no NDVI, devido ao aumento do solo exposto e perda da qualidade da vegetação. 
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Figura 18. Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) para os quatros trechos do 

canal entre 2016 a 2022. 
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Os gráficos de boxplots ilustram o comportamento típico de cada classe de uso e 

cobertura do solo (Figura 19). Os valores observados estão de acordo com o esperado: áreas de 

corpos d’água apresentam NDVI próximo ou inferior a 0, devido à baixa refletância no 

infravermelho próximo (NIR). Nas áreas de floresta, o NDVI médio varia entre 0,23 e 0, 37, 

valores que condizem com a vegetação de caatinga, caracterizada por cobertura vegetal esparsa 

e baixa densidade durante a estação seca. A agricultura irrigada exibe um NDVI médio 

ligeiramente superior (0,31 – 0,44), com quartis entre 0,25 e 0,49, acompanhado de alta 

variabilidade, o que reflete a diversidade nas práticas agrícolas e nas condições das culturas. 

Áreas não vegetadas, como solo exposto ou zonas urbanizadas, apresentam NDVI médio abaixo 

de 0,23, conforme o esperado. As áreas de pastagem natural apresentam NDVI médio entre 0,14 

e 0,23, condizente com a baixa densidade e qualidade das pastagens na caatinga durante a 

estação seca. 

 

Figura 19. Boxplots de variações anuais do NDVI para diferentes classes de uso e cobertura 

do solo (água, floresta, agricultura, área não vegetada e pastagem) no período de 2016 a 2022 

nas áreas beneficiadas pelo Canal do Sertão. 
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4.3 Análise de uso e cobertura do solo (MapBiomas) 

O trecho I do Canal do Sertão foi o que apresentou uma mudança de uso e cobertura do 

solo (LULC) mais visível (Figura 20). No extremo leste do mapa, percebe-se uma pequena 

parte do rio São Francisco, onde está localizado o sistema que capta a água e transporta para o 

ponto zero do canal, seguindo o restante do percurso por gravidade. Pode-se observar a 

expansão urbana da cidade de Delmiro Gouveia, assim como o aumento da classe “mosaico de 

uso”, que representa áreas de uso agropecuário onde não foi possível distinguir entre pastagem 

e agricultura. As áreas reconhecidas como agrícolas são escassas e de pequena extensão. 

Comparando o mapa de 2006 com 2010, é possível ver uma expansão das áreas de floresta, 

especialmente na região central do mapa. Já nos mapas dos anos posteriores, a floresta vem 

perdendo espaço para a pastagem. A pastagem é a classe predominante durante todo o período 

avaliado, e representa uma vegetação natural da caatinga, com plantas rasteiras e/ou arbustivas.  

 

Figura 20. Mapa de uso e cobertura do solo (LULC) para o trecho I do Canal do Sertão: Área 

Circundante num raio de 5 km para cada lado das margens do canal. 

Ao longo do período de 2006 a 2022, observou-se uma série de mudanças na 

distribuição do LULC neste trecho do canal, com a classe “Agricultura” apresentando 

flutuações. De modo geral, essa classe apresentou um crescimento não significativo (P>0,05) 

ao longo dos anos estudados, com valor τ igual a 0,09. Observou-se em 2006 uma área inicial 

de 120,24 ha, com posteriores flutuações, com valor mínimo no ano de 2015 (62 ha). Em 

seguida, a partir de 2016, as áreas ocupadas com agricultura mostraram um aumento até atingir 

seu pico em 2021, com uma área total de 293,4 ha (Figura 21). A área de “Pastagem” manteve 

um padrão ao longo dos anos, com variação de aumento e diminuição, até 22.574 (ha) em 2022. 
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A classe "mosaico de uso" foi maior que a agricultura, com 2861,64 ha em 2022. No entanto, 

como essa categoria abrange áreas onde não foi possível distinguir entre agricultura e pastagem, 

mas que representam usos agropecuários, é possível que inclua áreas que deveriam ser 

classificadas como agricultura. Isso ocorre devido às limitações do modelo MapBiomas na 

definição precisa dessas áreas. A agricultura, o mosaico de uso e a pastagem não apresentaram 

uma tendência significativa (P>0,05), ao contrário das demais classes, que exibiram tendências 

estatisticamente significativas. 

 

Figura 21. Tendências temporais e análise de Mann-Kendall para classes de uso e cobertura do 

solo em hectares no trecho I do Canal do Sertão (2006-2022). 

De 2006 a 2022, é observado transições de classes de uso de cobertura do solo para o 

Trecho I (Figura 22). A floresta manteve 73,5% de sua área original, com transição de mais de 

26% para agricultura, mosaico de uso e pastagem. A agricultura conservou apenas 13,8% de 

sua área, com a maior parte mudando para pastagem (81,3%), e uma porção de 3,3% mudando 

para mosaico de uso. A pastagem apresentou transições de 17% de sua área para as classes de 

floresta, mosaico de uso e agricultura. A área não vegetada mostrou pequenas mudanças.  
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Figura 22. Transição de classes de uso e cobertura do solo - Trecho I. 

O trecho II é o menor dos trechos em termo de extensão do canal, com apenas 19 km, 

onde percebe-se uma predominância das classes de floresta e pastagem (Figura 23). Observa-

se que a agricultura permanece com uma área muito pequena. Já a classe "mosaico de uso", que 

pode incluir parte da agricultura, apresenta uma extensão maior do que as áreas classificadas 

exclusivamente como agricultura, embora ainda seja pequena em comparação com os demais 

usos do solo.  
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Figura 23. Mapa de uso e cobertura do solo (LULC) para o trecho II do Canal do Sertão: Área 

Circundante num raio de 5 km para cada lado das margens do canal. 

 Ao analisar o Trecho II do Canal do Sertão, observou-se que a classe "Agricultura" 

apresentou uma redução de área após 2013, atingindo seu valor mais baixo em 2018, com 0,6 

ha. A partir de 2020, a área começou a se expandir novamente, alcançando 20 ha em 2022 

(Figura 24). Essa área de agricultura é bastante pequena e provavelmente não reflete o valor 

real da região, indicando uma subestimação por parte do modelo MapBiomas. Mosaico de uso 

inicia com 234 ha em 2006, com sua menor área em 2012 (25,47 ha), e atingindo 275 ha em 

2022.  A classe "Pastagem" no Trecho II mostrou uma redução até 2013, seguida por um 

crescimento gradual até 2020, totalizando uma área de 13.086 ha em 2022. De acordo com a 

análise estatística de Mann-Kendall, as categorias "Agricultura", "Floresta", "Pastagem" e 

“Mosaico de uso” não apresentaram tendências significativas de aumento ou diminuição 

(P>0,05), com coeficientes τ de -0,04, -0,12, 0,06 e 0,07, respectivamente.  
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Figura 24. Tendências temporais e análise de Mann-Kendall para classes de uso e cobertura do 

solo em hectares no trecho II do Canal do Sertão (2006-2022). 

Observando a matriz de transição de classes LULC entre 2006 e 2022, se nota que a 

agricultura manteve apenas 2,9% de sua área, e a maior parte de sua área transformada em 

pastagem (94,2%) e floresta (2,2%) (Figura 25). A floresta manteve a maior parte de sua área 

original, com transições quase que exclusivamente apenas para pastagem (17,6%). A pastagem 

reteve a maior parte de sua área (88,1%), com transição de 10,4 para floresta. A área não 

vegetada manteve-se completamente estável, sem mudanças para outras classes. Mosaico de 

uso foi convertido 56,5% e 35,2%, para pastagem e floresta, respectivamente.  
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Figura 25. Transição de classes de uso e cobertura do solo - Trecho III. 

No trecho III é possível observar uma predominância da classe pastagem, representando 

quase 90% de toda área. A área de agricultura é quase imperceptível, sendo o trecho II o que 

apresenta a menor em área de agricultura em relação aos demais trechos (Figura 26). A classe 

"mosaico de uso", como já mencionado, pode englobar áreas de agricultura e é um pouco mais 

expressiva, embora ainda seja caracterizada por áreas pequenas. Neste trecho o canal faz uma 

curva para o sentido sul do mapa, e sua extensão nesse trecho é de 29 km. 
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Figura 26. Mapa de uso e cobertura do solo (LULC) para o trecho III do Canal do Sertão: Área 

Circundante num raio de 5 km para cada lado das margens do canal. 

Durante o período de 2006 a 2022, o Trecho III revelou padrões semelhantes aos já 

apresentados anteriormente (Figura 27). A agricultura apresentou uma tendencia significativa 

de redução (P<0,05). Porém, essa classe representa uma área muito pequena, com seu maior 

valor sendo 48,5 ha em 2006. A classe "Mosaico de uso" iniciou com 377 ha em 2006, sofreu 

uma redução até 2011 e, em seguida, apresentou um aumento quase constante até 2022, 

totalizando 521 ha. No entanto, esse crescimento não foi significativo (P>0,05). A classe 

"Pastagem" mostrou crescimento, com coeficiente τ de 0,41, e uma tendência estatisticamente 

significativa (P<0,05). 
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Figura 27. Tendências temporais e análise de Mann-Kendall para classes de uso e cobertura do 

solo em hectares no trecho III do Canal do Sertão (2006-2022). 

As transições de classes de uso de cobertura do solo para o trecho III foram as que 

apresentaram menor conservação das áreas de 2006 (Figura 28). A agricultura não manteve sua 

área de 2006, e teve a maior parte de sua área transformada em pastagem (95,8%), com 

pequenas transições para área não vegetada (4,2%). A floresta manteve a maior parte de sua 

área original (68,5%), com uma parte convertida em pastagem (28,1%). A “formação natural 

não florestal” não era uma classe presente no ano de 2006, portando não apresentou dados para 

análise. A pastagem reteve quase toda sua área, com mínimas mudanças para outras classes. A 

“área não vegetada” apresentou uma transição de 75,5% para pastagem.  
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Figura 28. Transição de classes de uso e cobertura do solo - Trecho III. 

 O trecho IV do canal foi o último a ser construído e entregue, e apresenta uma agricultura 

anual maior que os trechos II e III segundo os dados do MapBiomas (Figura 29). As 

características do LULC neste trecho são semelhantes aos demais já apresentados, com 

predominância da classe pastagem e duas régios de floresta mais fechada. A agricultura é quase 

imperceptível. A classe Mosaico de uso apresenta um aumento notável entre os mapas de 2018 

e 2022, onde esse aumento da agricultura em 2022 provavelmente estar relacionado a 

precipitação mais elevada que aconteceu neste ano em todo o estado de Alagoas.  
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Figura 29. Mapa de uso e cobertura do solo (LULC) para o trecho IV do Canal do Sertão: Área 

Circundante num raio de 5 km para cada lado das margens do canal. 

Entre 2006 e 2022, ocorreram mudanças significativas na distribuição de LULC no 

Trecho IV (Figura 30). A classe "Agricultura" apresentou crescimento inicial de 2007 a 2012, 

seguida por diminuição até 2015, e um aumento a partir de 2016, atingindo 54 ha em 2022. A 

classe "Pastagem" manteve relativa estabilidade até 2020, quando sofreu uma redução 

acentuada, chegando a 23.241 ha em 2022. Segundo a análise estatística de Mann-Kendall, essa 

classe não apresentou uma tendência significativa (P>0,05), assim como agricultura. A classe 

“Mosaico de uso” mostrou tendência de crescimento significativas (P<0,05), tendo uma área 

maior que a agricultura, atingindo 1057,5 ha em 2022. 
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Figura 30. Tendências temporais e análise de Mann-Kendall para classes de uso e cobertura do 

solo em hectares no trecho IV do Canal do Sertão (2006-2022). 

As transições de classes de uso de cobertura do solo para o trecho IV são apresentadas 

na figura 31. A agricultura teve 97% de sua área transformada em pastagem, e manteve apenas 

0,2% da sua área original de 2006. A floresta manteve 73% de sua área original, com 27% de 

sua área convertida em agricultura, mosaico de uso e pastagem. A “formação natural não 

florestal” não era uma classe presente no trecho 4, portando não apresentou dados para análise. 

A pastagem reteve a maior parte de sua área (94,6%), com pequenas mudanças para outras 

classes. A área não vegetada permaneceu estável, sem mudanças para outras classes. 
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Figura 31. Transição de classes de uso e cobertura do solo - Trecho IV. 

Ao comparar os mapas de LULC do MapBiomas com os gerados pelo modelo Random 

Forest, notam-se grandes diferenças (Figura 32). Isso se deve principalmente a diferenças na 

resolução espacial e temporal entre o MapBiomas e Random Forest. No Random Forest Foram 

utilizadas apenas imagens dos meses de outubro a dezembro, correspondentes a parte do 

período seco da região de estudo. Esse período foi escolhido para identificar as áreas de 

agricultura irrigada, uma vez que a agricultura de sequeiro é quase inexistente nessa época do 

ano, devido à falta de água e ao clima extremamente seco e quente. Isso também se reflete na 

grande presença de áreas não vegetadas nos mapas gerados pelo Random Forest, uma vez que 

nessa época do ano, a vegetação de Caatinga no Nordeste do Brasil tende a perder todas as suas 

folhas, transformando a paisagem no sertão alagoano. 
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Figura 32. Comparação entres os mapas LULC do MapBiomas e Random Forest para os anos 

de 2016 e 2021 do trecho I do Canal do Sertão.  

 

4.4 Análise temporal e espacial das áreas irrigadas (Random Forest)  

Os mapas LULC gerados a partido do modelo Random Forest apresentam características 

bem distintas dos mapas do MapBiomas, devido a sua diferença de escala tanto temporal quanto 

a resolução espacial. O MapBiomas trabalha em escala anual e com resolução de 30 metros, 

enquanto o Random Forest usa imagens Sentinel-2 trimestrais de outubro a dezembro (período 

seco na região), com resolução de 10 metros. Isso se reflete na predominância de solo expostos 

e áreas não vegetadas representado pela cor amarela (Figura 33). As áreas de agricultura irrigada 

são pequenas e de difícil visualização, concentradas principalmente próximas as margens do 

canal. No nordeste do mapa, encontra-se uma região com maior área classificada como 

agricultura irrigada, mais distante do canal. Porém, essas áreas são baixadas com acúmulo de 

umidade no solo, constatado através das visitas de campo, e representam uma limitação do 

modelo devido à confusão espectral entre essa vegetação natural de áreas úmidas e as áreas 

irrigadas. Os anos de 2016 e 2018 foram os anos com maior quantidade de solo exposto no 

trecho I do Canal. A classe floresta apresentou grandes variações anuais, característica normal 
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para a vegetação de Caatinga. É possível notar um aumento significativo no ano de 2020 para 

a florestas nativas, devido ao aumento da precipitação que ocorreu neste ano.  

 

Figura 33. Mapa de Uso e Cobertura da Terra (LULC) gerado pelo modelo Random Forest 

para o Trecho I do Canal do Sertão: Área Circundante num Raio de 5 km das Margens. 

Ao observar as áreas em hectares para cada classe do trecho I do Canal do Sertão, 

constata-se uma tendência significativa de aumento da agricultura irrigada entre os anos de 

2016 e 2022 (P<0,05), com um coeficiente τ de 0,71 (Figura 34). Em 2016 as áreas de 

agricultura irrigada identificadas no trecho I do canal pelo modelo Random Forest foram de 

101 ha, e atingiram seu pico máximo em 2022 com 918 ha. Pastagem e florestas apresentaram 

um pequeno crescimento para estre trecho do canal, ambos não significativos (P>0,05).  
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Figura 34. Tendências Temporais e Análise de Mann-Kendall para Classes de Uso e Cobertura 

do Solo em Hectares gerado pelo modelo Random Forest no Trecho I do Canal do Sertão (2016-

2022). 

 O trecho II do canal apresenta uma predominância das classes de floresta e pastagem 

(Figura 35).  Assim como no trecho anterior, as áreas de agricultura irrigada são pequenas e se 

concentram mais próximas da margem do canal. A agricultura irrigada era menor que 30 ha em 

2016, sendo possível observar seu crescimento nos anos seguintes. O ano de 2022 apresenta 

áreas de agricultura irrigada distantes da margem do canal. Esse ano também se caracteriza por 

uma maior precipitação, o que pode ter provocado um maior acúmulo de umidade no solo, 

consequentemente gerando confusão espectral, assim como observado no trecho I. 
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Figura 35. Mapa de Uso e Cobertura da Terra (LULC) gerado pelo modelo Random Forest 

para o Trecho II do Canal do Sertão: Área Circundante num Raio de 5 km das Margens. 

 A agricultura irrigada vem crescendo neste trecho II do canal, com uma tendência 

significativa segundo a análise estatística de Mann-Kendall, com τ de 0,90 e valor P < 0,05 

(Figura 36). O modelo Random Forest identificou uma área aproximada de 29 ha de agricultura 

irrigada em 2016, com significativo aumento dessa área até o ano de 2022, chegando a 

aproximadamente 429 ha. A pastagem nesse trecho do canal não apresentou tendência significa 

de crescimento ou diminuição segundo a análise de Mann-Kendall (P>0,05).  
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Figura 36. Tendências Temporais e Análise de Mann-Kendall para Classes de Uso e Cobertura 

do Solo em Hectares gerado pelo modelo Random Forest no Trecho II do Canal do Sertão 

(2016-2022). 

 No trecho III do canal predomina a classe de pastagem (Figura 37). As áreas de 

agricultura irrigada seguem o mesmo padrão dos trechos I e II, com áreas pequenas e próximas 

as margens do canal. Este trecho apresenta uma área irrigada total maior em comparação ao 

segundo. No entanto, como a área total também é mais extensa, isso justifica a diferença. Nota-

se que a região sudeste do mapa apresenta grandes áreas não vegetadas, e esse problema se 

destacou mais no ano de 2018, mas vem diminuindo gradativamente nos anos seguintes. Essas 

áreas podem ter potencial para agricultura irrigada, dependendo de fatores como relevo e 

características do solo, podendo se tornar locais onde a irrigação se intensifique no futuro.  
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Figura 37. Mapa de Uso e Cobertura da Terra (LULC) gerado pelo modelo Random Forest 

para o Trecho III do Canal do Sertão: Área Circundante num Raio de 5 km das Margens. 

 A classe agricultura irrigada apresentou tendência de crescimento significativa neste 

trecho do canal (P<0,05), apresentando τ igual a 1, com um crescimento constante, passando 

de 38 ha em 2016 para aproximadamente 491 ha em 2022 (Figura 38). A pastagem não 

apresentou tendencia significativa de crescimento ou diminuição pela análise estatística de 

Mann-Kendall (P>0,05). 
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Figura 38. Tendências Temporais e Análise de Mann-Kendall para Classes de Uso e Cobertura 

do Solo em Hectares gerado pelo modelo Random Forest no Trecho III do Canal do Sertão 

(2016-2022). 

 Neste trecho IV do canal do Sertão (Figura 39) é possível visualizar a continuidade das 

áreas que solo não vegetado que se inicia no sudeste dos mapas do trecho III (Figura 37).  Este 

trecho do canal apresenta a menor área de agricultura irrigada, característica justificada por ter 

sido o último trecho do canal a ser inaugurado. Observam-se pequenas áreas irrigadas ao longo 

da margem do canal. A vegetação de floresta mais densa permanece praticamente inalterada, 

evidenciando que a expansão da agricultura irrigada não tem interferido nessa vegetação nativa 

durante o período avaliado. A alteração na classe de floresta está mais relacionada às variações 

na precipitação ao longo dos anos.  
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Figura 39. Mapa de Uso e Cobertura da Terra (LULC) gerado pelo modelo Random Forest 

para o Trecho IV do Canal do Sertão: Área Circundante num Raio de 5 km das Margens. 

 Assim como nos trechos anteriores, a agricultura irrigada vem crescendo de forma 

significativa ao longo dos anos avaliados (P<0,05), passando de 8 ha em 2016 para 

aproximadamente 273 em 2022, um coeficiente τ de 0,81 (Figura 40). A classe pastagem 

apresentou um pequeno crescimento, porém não significativo (P>0,05).  
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Figura 40. Tendências Temporais e Análise de Mann-Kendall para Classes de Uso e Cobertura 

do Solo em Hectares gerado pelo modelo Random Forest no Trecho IV do Canal do Sertão 

(2016-2022). 

Ao avaliarmos a agricultura irrigada total de todos os trechos do canal, confirmamos o 

crescimento significativo dessa classe ao longo dos anos (P<0,05), com τ de 0,81 (Figura 41). 

No ano de 2016, a agricultura irrigada total identificada pelo modelo foi de aproximadamente 

176 ha, e em 2022 atingiu o pico de 2.111 ha. Nos sete anos avaliados, somente os anos de 2019 

e 2021 apresentaram redução nas áreas de agricultura irrigada em relação ao seu ano anterior. 

Esses resultados mostram a influência positiva do canal no aumento da agricultura irrigada na 

região semiárida de Alagoas.  
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Figura 41. Tendência Temporal e Análise de Mann-Kendall para a classe de agricultura em 

Hectares gerado pelo modelo Random Forest para todos os quatro trechos do Canal do Sertão 

(2016-2022). 

  Um ponto constatado é que a área de influência do canal ainda é curta, devido às 

limitações de manejo, gestão e incentivos políticos no desenvolvimento local da agricultura 

irrigada. Por isso, foi feita uma quantificação dás áreas somente dentro de um raio de 2 km para 

cada lado da margem do canal, com o objetivo de quantificar exclusivamente a agricultura 

irrigada com água proveniente do Canal do Sertão. 

 Ao quantificar as áreas de agricultura irrigada dentro desse raio de aproximadamente 2 

km para cada lado da margem do canal, chegou-se ao valor total aproximado de 106 ha de 

agricultura irrigada no ano de 2016, e alcançando um total de aproximadamente 951 ha em 

2022, crescimento significativo (P<0,05), com τ de 0,81, segundo a análise estatística de Mann-

Kendall (Figura 42). Esses dados mostram que o canal influenciou de forma positiva o aumento 

da agricultura irrigada, disponibilizando água para os pequenos produtores próximos as 

margens do canal.  
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Figura 42. Tendência Temporal e Análise de Mann-Kendall para a classe de agricultura em 

Hectares gerado pelo modelo Random Forest num raio de 2 km para cada lado de todos os 

quatro trechos do Canal do Sertão (2016-2022). 

 

4.5 Variações sazonais de precipitação: Comparação entre períodos chuvosos e secos 

Ao avaliar os mapas de precipitação acumulada anual gerados com dados do modelo 

TerraClimate, foi possível identificar os anos mais chuvosos e secos durante o período estudado, 

com o objetivo de analisar a influência da precipitação nos resultados do LULC gerados pelo 

modelo Random Forest. Os anos de 2020 e 2022 foram os mais chuvosos, com precipitação 

acumulada nas áreas próximas ao Canal do Sertão variando entre 700 até mais de 1000 mm por 

ano (Figura 43). Esses dados estão relacionados aos mapas de LULC, que mostraram um 

aumento nas áreas de floresta nesses mesmos anos, além de uma diminuição nas áreas não 

vegetadas. Em contraste, 2016 e 2018 foram anos secos, resultando no aumento das áreas de 

solo exposto (i.e., áreas não vegetadas) em todos os trechos do canal do Sertão. A análise dos 

mapas de precipitação mensal de outubro, novembro e dezembro indica que, em 2022, a 

precipitação média mensal foi de 21,56 mm, 98,49 mm e 50,77 mm, respectivamente, valores 

superiores aos registrados em 2020, que foram de 12,66 mm, 40,97 mm e 27,67 mm. Porém, 

2020 teve uma área de floresta maior do que 2022. A justificativa para esse comportamento 

seria o filtro de nuvens utilizados, pois os meses de novembro e dezembro de 2022 apresentaram 
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grandes porcentagem de cobertura por nuvens, e o mosaico de imagens sentinel-2 desse ano foi 

gerado com imagens de outubro, mês mais seco entre os três meses desse ano. Já em 2020 a 

chuva ocorreu em novembro, e não foi muito intensa, mas suficiente para influencia a vegetação 

de floresta Caatinga, que responde muito rápido a precipitação, e o mosaico desse ano sendo 

gerado com imagens dos três meses avaliados. 
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Figura 43. Mapas de precipitação acumulada anual do modelo TerraClimate para o estado de 

Alagoas entre os anos de 2016 e 2022. 
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Foi realizado a análise de uso e cobertura do solo para o período chuvoso do ano de 

2021. Os demais anos apresentaram grande cobertura de nuvens nessa época do ano, o que 

impediu a execução eficiente da metodologia de classificação supervisionada. No ano de 2021, 

somente o mês de julho apresentou imagens com poucas nuvens, sendo este o mês escolhido 

para análise do período chuvoso. Os mapas de LULC mostram grandes áreas de agricultura 

tanto em condição de sequeiro quanto irrigada, em todos os trechos do canal (Figura 44). Do 

lado direito da Figura 44 podemos ver os mapas LULC para o período seco deste mesmo ano, 

e observa-se pequenas áreas de agricultura. Essa agricultura presente no período seco, seriam 

as áreas de agricultura irrigada da região, onde a irrigação possibilita o cultivo agrícola nessa 

época seca e de baixos índices pluviométricos. Ao analisar esses dois períodos contrastantes, 

nota-se que a predominância na região é de agricultura de sequeiro, mostrada nos mapas da 

esquerda pela cor vermelha. Já a agricultura irrigada são áreas muito pequenas e pontuais, 

próximas as margens do Canal do Sertão. Isso mostra que a área de influência do canal ainda é 

pequena; porém, com potencial para o aumento e desenvolvimento da agricultura irrigada no 

sertão alagoano.  
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Figura 44. Mapas de uso e cobertura do solo do modelo Random Forest para o período chuvoso 

e seco de 2021 nos quatro trechos do Canal do Sertão. 



86 

 

A Figura 45 apresenta o contraste da vegetação da caatinga entre o período chuvoso e 

seco em uma pequena área do trecho I do Canal do Sertão. No primeiro mapa a vegetação 

apresenta coloração verde e aspecto mais sadio, e isso se reflete no mapa LULC deste mesmo 

período gerado pelo modelo Random Forest. O mapa LULC apresenta maior área de floresta 

agricultura. As áreas de solo exposto (áreas não vegetadas) são pontuais nesta época e 

apresentam formatos geométricos bem definidos, onde provavelmente eram áreas de agricultura 

de sequeiro que já foi colhida e o solo se encontra exposto, ou áreas sendo preparadas para o 

plantio. Em contrapartida, o mapa do período seco apresenta uma coloração de tons terrosos, 

com pouca vegetação, sendo essa vegetação mais aberta e espaçada, e consequentemente maior 

solo exposto.  A classe de solo exposto se destaca bastante no mapa LULC do período seco, 

onde as áreas que antes tinham agricultura foram colhidas e o solo se encontra descoberto.  
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Figura 45. Mapas de comparação contrastante entre o período chuvoso e seco em uma pequena 

área do município de Delmiro Gouveia próximo ao Canal do Sertão no ano de 2021. 
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 As áreas de agricultura nos trechos I, II, III e IV foram de 4.688, 2.085, 7.632 e 5.305 

ha, respectivamente (Figura 46). Já no período seco foram de 568, 177, 332 e 117 ha, 

respectivamente. Esses resultados indicam a predominância de agricultura de sequeiro em todos 

os trechos do canal, como mencionado anteriormente. Como já era esperado, as áreas não 

vegetadas são maiores no período seco, devido à baixa precipitação, altas temperaturas do ar na 

região e solos expostos devido a colheita das culturas em condições de sequeiro.  As áreas de 

pastagem costumam ser um pouco menor no período chuvoso, porque há um aumento das áreas 

cobertas por agricultura, onde os agricultores se aproveitam das chuvas desse período para 

cultivar.  

 

Figura 46. Área total de cada classe LULC em hectares para o período chuvoso e seco. 

Ao quantificar as áreas de cada classe LULC em hectares para os quatro trechos do 

Canal do Sertão nos períodos chuvoso e seco de 2021, com um menor raio de influência (2 km), 

observou-se o mesmo comportamento identificado no raio maior, de 5 km para cada lado da 

margem, onde a agricultura de sequeiro prevalece sobre a irrigada (Figura 47). Ao subtrair as 

áreas de agricultura do período seco das áreas do período chuvoso, obtemos os valores 

aproximados da agricultura exclusivamente de sequeiro neste ano. Esses valores totais são: 
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1.859, 952, 2.899 e 2.493 ha para os trechos I, II, III e IV, respectivamente, em comparação a 

230, 110, 202 e 49 ha de agricultura irrigada nos mesmos trechos em 2021.  

 

Figura 47. Área total de cada classe LULC em hectares num raio de 2 km para cada lado da 

margem dos quatro trechos do Canal do Sertão para o período chuvoso e seco do ano de 2021. 

A Figura 48 mostra o contraste entre os anos de 2016 e 2022, ano seco e chuvoso, 

respectivamente. O ano de 2016 foi um ano de seca em toda região nordeste do Brasil, e como 

pode-se ver na figura 48, os três meses do período utilizados para gerar o mosaico sentinel-2 

deste estudo, foram extremamente secos. Isso se reflete na vegetação, e pode ser observado no 

mapa de LULC deste ano, onde a presença de solo exposto chama atenção e predomina grande 

parte do mapa no trecho I do canal. O ano de 2022 é o oposto, com meses chuvosos no período 

seco avaliado, o que influenciou no aumento das áreas de floresta e pastagem. Isso mostra o 

quanto a Caatinga, bioma exclusivo do semiárido brasileiro, é versátil e se adapta as condições 

climáticas.  A floresta de Caatinga perde as folhas no período seco, para se manter viva 

reduzindo o gasto energético e a perda de água. Por outro lado, pequenas quantidades de chuva 

são capazes de mudar esse cenário e a vegetação fica verde novamente com o crescimento 

rápido das folhas e desenvolvimento desta vegetação nativa extremamente adaptada.     
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Figura 48. Mapas LULC do trecho I do Canal do Sertão e precipitação mensal do período seco 

para dois anos contrastantes de precipitação (2016 – 2022). 

 

4.6 Percepção dos produtores em relação à expansão da agricultura irrigada na região 

Os entrevistados têm uma longa experiência no campo. Os resultados mostraram que 76% 

dos entrevistados têm mais de 40 anos de idade, e são proprietários de suas terras; exceto um 

que mencionou ser arrendatário. Dos 17 entrevistados, 71% têm mais de 20 anos trabalhando 

com agricultura (Figura 49). Esses dados e as entrevistas indicam que os agricultores da região 

são pessoas de idade mais avançada e acostumadas com práticas de agricultura convencional. 

Relataram também que seus filhos não têm interesse em trabalhar com agricultura, 

evidenciando um problema de êxodo rural. 
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Figura 49. Distribuição das respostas dos produtores entrevistados nas áreas beneficiadas pelo 

Canal do Sertão, quanto ao tempo que trabalha com agricultura. 

Nas visitas de campo foi possível constatar que a área das propriedades varia, mas a 

predominância da região é de agricultura de pequeno porte, com propriedades menores de 5 ha, 

18% das propriedades eram maiores que 30 ha (Figura 50). 

 

Figura 50. Tamanho das propriedades dos entrevistados nas áreas beneficiadas pelo Canal do 

Sertão. 
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O milho é a cultura mais cultivada na região, com aproximadamente 59% dos agricultores 

entrevistados relatando o cultivo dessa planta. Em seguida, destacam-se a mandioca e as 

hortaliças, com 47% e 41%, respectivamente (Figura 51). Os agricultores relataram que antes 

da chegada do canal do sertão eram cultivados apenas milho e feijão na região, e somente uma 

vez por ano, no período chuvoso. O canal proporcionou maior diversidade de culturas 

cultivadas, com alguns agricultores também cultivando atualmente abóbora, hortaliças, limão, 

morango, pastagem e batata-doce, sugerindo uma certa diversidade nas práticas agrícolas após 

a chegada do canal, que por meio da irrigação possibilitou produzir o ano todo sem depender 

exclusivamente das chuvas. 

 

Figura 51. Principais Culturas Cultivadas nas propriedades visitadas ao longo do Canal do 

Sertão. 

Todos os entrevistados indicaram o Canal do Sertão como a principal fonte de água para 

irrigação, com exceção de um produtor que ainda dependia exclusivamente das chuvas, devido 

ao fato de sua área irrigada ser limitada a apenas 1.000 m². Observa-se uma variação na área 

irrigada, com 53% dos agricultores irrigando pequenas áreas de menos de 2 ha, e nenhum 

superior a 20 ha, conforme constatado nas entrevistas de campo (Figura 52). Dados da 

SEMARH, provenientes de uma amostra maior de produtores, revelam que essa porcentagem 

é ainda mais significativa, com 77% dos produtores irrigando áreas de até 2 ha. Foi identificada 

um comportamento semelhante entre os dados de porcentagem de tamanho das áreas irrigadas 
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fornecidos pela SEMARH e os coletados nas visitas de campo, o que demonstra que os 

entrevistados refletem adequadamente a realidade da região. 

 

Figura 52. Distribuição das respostas dos produtores entrevistados nas áreas beneficiadas pelo 

Canal do Sertão quanto ao tamanho das áreas irrigadas (ha) vs os dados de áreas irrigadas dos 

produtores cadastrados pela SEMARH. 

A análise dos dados revelou que 46% dos agricultores entrevistados adota o sistema de 

irrigação por gotejamento, o que, a princípio, indicaria uma conscientização acerca da 

relevância de práticas hídricas eficientes, especialmente no contexto climático semiárido 

(Figura 53). No entanto, essa hipótese não se confirmou, uma vez que, ao serem questionados 

sobre os motivos que os levaram a escolher esse método, a maioria dos entrevistados relatou 

que a decisão foi influenciada pela observação do uso por outros agricultores ou pela obtenção 

do sistema por meio de programas governamentais. Nenhum dos participantes demonstrou 

conhecimento técnico aprofundado sobre a adequação do gotejamento em relação às 

características do solo ou da cultura cultivada. Adicionalmente, verificou-se que alguns 

produtores combinam o sistema de gotejamento com outros métodos de irrigação, tais como 

microaspersão, aspersão e mangueiras de microfuros, frequentemente dimensionados de 

maneira empírica e sem suporte técnico especializado. A decisão sobre o tipo de irrigação a ser 

implementado foi, em grande parte, baseada no custo dos equipamentos, o que pode indicar 

tanto a insuficiência de assistência técnica quanto uma busca por autonomia. 
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Figura 53. Distribuição das respostas dos produtores entrevistados nas áreas beneficiadas pelo 

Canal do Sertão, quanto aos sistemas de irrigação utilizados nas suas propriedades.  

A análise das respostas referentes à expansão das áreas cultivadas revelou diferentes 

perspectivas entre os produtores. Enquanto alguns demonstraram desinteresse na ampliação 

devido às limitações relacionadas à disponibilidade de mão de obra, outros relataram a intenção 

de aumentar a produtividade dentro da área já cultivada, sem expandi-la (Figura 54). No 

entanto, 64% dos produtores manifestaram a intenção de ampliar a área irrigada.  Mais de 95% 

dos entrevistados apontaram a necessidade de maior capacitação técnica para os agricultores. 

Foi identificada uma carência significativa de assistência técnica especializada, essencial para 

orientar os produtores sobre práticas de cultivo economicamente sustentáveis e estratégias para 

otimizar a eficiência do uso da água. Mais de 95% dos entrevistados apontaram a necessidade 

de maior capacitação técnica para os agricultores. Essa lacuna na orientação técnica pode 

impactar negativamente a tomada de decisão, tanto em termos de viabilidade econômica quanto 

na gestão racional dos recursos hídricos. 
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Figura 54. Distribuição das respostas dos produtores entrevistados nas áreas beneficiadas pelo 

Canal do Sertão, quanto as expectativas para o futuro da sua agricultura.  
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5. DISCUSSÃO 

5.1 Desempenho dos diferentes métodos de classificação de uso e cobertura do solo 

5.1.1 Mapbiomas 

Segundo dados do MapBiomas, a área agrícola total em todos os trechos do canal 

diminuiu de 393 ha em 2006 para 368 ha em 2022. Esses valores são muito pequenos e não 

refletem as reais condições da região, pois, segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística (IBGE), a área destinada à agricultura temporária em 2022 foi de 11.585 hectares, 

considerando apenas os municípios de Água Branca, Delmiro Gouveia, Inhapi e São José da 

Tapera (https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/pam/tabelas; acessado em 13 de março de 2025). 

Parte das áreas de agricultura podem ter sido classificadas como mosaico de uso, onde o 

MapBiomas coloca as áreas onde não foi possível distinguir entre pastagem ou agricultura.  

Ao avaliar o desempenho do MapBiomas, observou-se alta acurácia na identificação de 

florestas, pastagens naturais, áreas não vegetadas e corpos d’água, com precisão acima de 90% 

para todas essas classes. Um estudo conduzido por Viana et al. (2023) avaliou a acurácia dos 

mapas MapBiomas LULC, relatando uma acurácia do usuário acima de 80% para as classes 

avaliadas, o que corrobora os achados deste estudo. Este resultado ressalta a importância desta 

ferramenta para o monitoramento ambiental, acompanhamento de mudanças na vegetação 

florestal e monitoramento do desmatamento. 

Por outro lado, seu desempenho na classificação de áreas agrícolas no sertão alagoano 

ainda é limitado, alcançando apenas 41% de precisão, o que leva a uma subestimação dessas 

áreas. Esse resultado é corroborado pela validação realizada pelo próprio MapBiomas, que 

mostra que, em 2022, para a Coleção 8 do MapBiomas, apenas 21,53% da área mapeada como 

agricultura na Caatinga é de fato agricultura (https://brasil.mapbiomas.org/estatistica-de-

acuracia/colecao-8/; acessado em 13 de março de 2025). Entretanto, para os biomas Cerrado e 

Mata Atlântica, em 2022, a área classificada como agricultura que era de fato agricultura era de 

92,88% e 86,73%, respectivamente. 

A região semiárida do Brasil apresenta mudanças bruscas na vegetação de acordo com 

os padrões de precipitação. Essa característica dificulta a identificação de áreas agrícolas em 

imagens de satélite, principalmente quando se trabalha com médias anuais, como no caso do 

MapBiomas. Nessas condições, áreas que pertencem a uma determinada classe apenas durante 

parte do ano tendem a ser sub-representadas ou até mesmo descartadas na média anual, uma 

vez que os pixels são classificados com base na frequência de observações ao longo do ano. Se 

a classe de interesse aparece por um curto período em comparação a outras classes 
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predominantes, sua ocorrência é diluída ou substituída na classificação final. Outro fator que 

pode afetar a eficácia do MapBiomas é a sazonalidade da agricultura na região, que ocorre 

principalmente durante o período chuvoso, quando a alta presença de nuvens dificulta a 

visualização do uso e cobertura da terra (LULC) em imagens de satélite. Esses dois fatores 

evidenciam os desafios do uso de médias anuais, pois a agricultura de sequeiro, que se concentra 

no curto período chuvoso, acaba sendo mascarada devido à sua reduzida representatividade ao 

longo do ano e à sua sobreposição com um período de intensa cobertura de nuvens. 

Ao trabalhar com culturas de ciclo longo, como a cana-de-açúcar, o MapBiomas 

demonstrou alto desempenho de classificação na região centro-sul do Brasil, com concordância 

de 84,7% entre os dados reais e estimados (Guarenghi et al., 2023). Entretanto, na região 

semiárida de Alagoas, visitas de campo revelaram que culturas de ciclo curto (por exemplo, 

feijão, milho, melancia e abóbora, entre outras) predominam. Essas culturas tendem a ser 

suprimidas em modelos que se baseiam em médias anuais, como o MapBiomas, quando outra 

classe aparece com mais frequência ao longo do ano. 

Outro fator que afetou a identificação de áreas agrícolas na região é o pequeno tamanho 

dessas áreas. De acordo com dados fornecidos pela SEMARH, 93% das propriedades que usam 

água do canal para irrigação variam entre 0,1 e 5 ha. A resolução média das imagens de satélite 

dificulta a visualização dessas pequenas propriedades. Velpuri et al. (2009) avaliaram a precisão 

da classificação da agricultura irrigada usando imagens de satélite com diferentes resoluções 

espaciais e concluíram que imagens de maior resolução tiveram melhor desempenho na 

identificação de áreas irrigadas. Gumma et al. (2011) destacaram que imagens de baixa 

resolução tendem a misturar múltiplas classes dentro de um único pixel, levando a uma perda 

na identificação de áreas irrigadas menores e mais fragmentadas. Esse conhecimento é 

particularmente importante em regiões semiáridas onde a irrigação ainda está se 

desenvolvendo, como ao longo do Canal do Sertão Alagoano, onde as áreas irrigadas são 

pequenas. 

O modelo MapBiomas não foi adequado para identificar áreas de agricultura irrigada ao 

longo do Canal do Sertão Alagoano. Isso ocorre porque ele opera em escala anual, com médias 

geradas a partir de observações ao longo de todo o ano. A agricultura irrigada, no entanto, ocorre 

principalmente durante a estação seca na região, enquanto a agricultura de sequeiro predomina 

durante a estação chuvosa. Se o MapBiomas fornecesse dados mensais, seria possível avaliar a 

agricultura exclusivamente durante os meses secos, e a atividade agrícola identificada neste 

período corresponderia à agricultura irrigada da região. Essa metodologia é semelhante à usada 
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por Magidi et al. (2021), que alcançaram 88% de precisão na classificação de áreas irrigadas 

durante a estação seca no leste da África do Sul. 

O MapBiomas fornece mapas de áreas irrigadas, mas não distingue entre agricultura 

irrigada e de sequeiro em seus principais dados de LULC. No entanto, estudos como o de 

Martins et al. (2023) demonstram que com um conhecimento profundo das áreas analisadas e 

integração com outras fontes de dados, é possível classificar a agricultura irrigada em condições 

específicas. Outro exemplo é o estudo de Jardim et al. (2022), que utilizou dados de LULC do 

MapBiomas no município de Petrolina. Os autores já tinham conhecimento da predominância 

de perímetros irrigados dedicados principalmente à fruticultura, e essa característica foi 

confirmada por meio da evapotranspiração estimada pelo modelo SEBAL e da análise do índice 

de vegetação. Portanto, embora o MapBiomas não forneça diretamente essa distinção, seus 

dados podem servir de base para a identificação de áreas irrigadas em metodologias integradas. 

 

5.1.2 Random Forest 

O modelo Random Forest tem a vantagem de ser ajustável às condições específicas da 

área de estudo, com amostras de treinamento sendo geradas manualmente e individualmente 

para cada ano, o que melhora a precisão quando o modelo está bem calibrado. Neste estudo, o 

modelo Random Forest foi calibrado para o período de seca da região, justamente por ser o 

período em que se concentra a agricultura irrigada (Magidi et al., 2021; Traoré et al., 2019), e 

haver menor cobertura de nuvens, o que poderia dificultar a aquisição de imagens de satélite de 

alta qualidade. 

Os dados da SEMARH, embora coletados de forma censitária, onde os irrigantes se 

cadastraram voluntariamente, são dados de campo reais que auxiliam na compreensão da 

agricultura irrigada na região e da correlação entre a área irrigada da Random Forest e esses 

dados reais. A validação do modelo com dados da SEMARH indicou correlação para a área 

irrigada anual total (r = 0,85, R2 = 0,73) e para a avaliação de trechos menores (r = 0,81, R2 = 

0,65). Esses valores mais baixos de R2 podem estar correlacionados a diversos fatores, como a 

natureza voluntária do cadastro na SEMARH, o que significa que nem todos os irrigantes que 

utilizam a água do canal são cadastrados. Além disso, as limitações do modelo em áreas de 

várzea podem contribuir para esse desempenho do R2. 

O NDVI das classes de uso e cobertura da terra (LULC) apresentaram valores 

condizentes com o esperado para cada categoria. Na floresta nativa, que é a Caatinga, o NDVI 

médio variou de 0,23 a 0,37, o que condiz com os achados de Francisco et al. (2015), que em 
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seu estudo mostraram que valores de NDVI acima de 0,37 indicam vegetação arbórea muito 

densa, enquanto valores de NDVI entre 0,22 e 0,25 correspondem à vegetação arbustiva-

subarbustiva aberta. Entre 2016 e 2019, os valores médios de NDVI observados neste estudo 

foram menores que os de 2020 e 2021 (Figura 18). Ao analisar os dados de precipitação, 

percebe-se que de outubro a dezembro desses anos, os índices pluviométricos foram menores 

que nos anos subsequentes (Figura 43). Essa redução na precipitação pode ter feito com que a 

Caatinga apresentasse características semelhantes à vegetação arbustiva-subarbustiva aberta 

descrita por Francisco et al. (2015), resultando em valores de NDVI mais baixos. Esses 

resultados indicam uma boa concordância entre os dados de LULC obtidos pelo modelo 

Random Forest e o comportamento esperado do NDVI para cada classe. 

A agricultura irrigada apresentou valores de quartis no boxplot entre 0,25 e 0,49, 

acompanhados de alta variabilidade, refletindo a diversidade nas práticas agrícolas e culturas 

cultivadas, conforme observado em entrevistas com irrigantes e visitas de campo. Magidi et al. 

(2021) utilizaram um limiar de NDVI entre 0,19 e 0,25 para distinguir áreas irrigadas de não 

irrigadas, o que estava fora da faixa de quartis observada neste estudo. Por sua vez, Nhamo et 

al. (2020) adotaram um limiar de NDVI de 0,14, classificando as culturas que ultrapassaram 

esse valor como irrigadas, alcançando uma precisão de 71% no mapa de área irrigada gerado. 

Visitas de campo revelaram que dos 33 pontos classificados como agricultura irrigada, 

25 estavam corretos e 8 apresentavam erros de classificação. Em contraste, o MapBiomas 

apresentou menor precisão nas visitas de campo, falhando em identificar agricultura em 

nenhum dos 12 pontos analisados. Os resultados de campo, juntamente com as métricas de 

precisão e a pontuação F1, indicam que o modelo Random Forest superou a classificação da 

agricultura. Embora o Random Forest seja um dos métodos usados na classificação do 

MapBiomas, é importante destacar as diferenças entre as metodologias utilizadas. O Random 

Forest foi treinado para identificar agricultura durante a estação seca e, por ser irrigado, essa 

categoria se destaca mais facilmente em comparação com outros usos do solo na região 

semiárida. Além disso, a diferença na resolução da imagem também influencia o desempenho 

da classificação, especialmente porque a região é caracterizada por propriedades de pequeno 

porte, conforme indicado pelos dados da SEMARH. 

A classificação da agricultura irrigada apresenta melhor desempenho em regiões 

semiáridas, onde a irrigação tem impacto significativo na fenologia da vegetação (Biggs et al., 

2006). Os maiores erros de classificação ocorrem em regiões com alta precipitação e áreas com 

maiores níveis de umidade do solo, especialmente onde áreas de pastagem, florestas e culturas 
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irrigadas se misturam, apresentando assinaturas espectrais semelhantes (Biggs et al., 2006; 

Maselli et al., 2020; Ragettli et al., 2018). 

Os resultados deste estudo destacam o potencial de modelos adaptados e calibrados para 

contextos regionais específicos. No entanto, observou-se que o modelo apresentou dificuldades 

em regiões de várzea, onde a vegetação apresenta resposta espectral semelhante à da agricultura 

irrigada devido aos maiores níveis de umidade do solo. Nessas condições, pode haver 

superestimação das áreas irrigadas (Ragettli et al., 2018). Essa confusão no modelo é 

semelhante aos erros observados por Biggs et al. (2006), onde alguns tipos de vegetação 

exibiram respostas espectrais semelhantes às de áreas irrigadas devido à precipitação e 

umidade. Knauer et al. (2017) também identificaram superestimação na classificação de áreas 

irrigadas, causada pela confusão do modelo em regiões próximas a rios, onde a vegetação 

apresentou resposta espectral semelhante à de áreas irrigadas. Durante visitas de campo a áreas 

beneficiadas pelo Canal do Sertão Alagoano, agricultores locais relataram que nessas áreas de 

várzea, a população tende a plantar culturas de sequeiro para aproveitar a umidade natural do 

solo e evitar os custos de irrigação. 

Essas descobertas destacam a importância de incorporar variáveis ambientais adicionais 

para melhorar a precisão da classificação. Estudos futuros podem se beneficiar de uma 

integração mais complexa de fatores como topografia, índices de umidade do solo, água 

disponível no solo e índices de vegetação, o que pode ajudar a mitigar a confusão espectral 

observada em regiões de planície de inundação. Deines et al. (2019) demonstraram como a 

integração de diversas variáveis, incluindo dados do solo, informações topográficas, índices 

espectrais e água disponível no solo, pode ajudar a reduzir a confusão espectral ao identificar 

culturas irrigadas. Da mesma forma, Ozdogan et al. (2010) enfatizaram a relevância das 

informações temporais relacionadas aos estágios fenológicos das culturas, como plantio, 

maturação e colheita, para melhor distinguir culturas irrigadas de áreas naturalmente úmidas. 

Eles também sugerem que as imagens de radar, devido à sua sensibilidade à umidade do solo, 

mesmo em ambientes complexos, podem ser uma ferramenta valiosa para abordar esses 

desafios de classificação. 

Dadas essas limitações, abordagens mais avançadas, como técnicas de aprendizado 

profundo, têm sido cada vez mais empregadas na identificação de áreas agrícolas irrigadas, 

alcançando maior precisão devido ao uso de grandes volumes de dados e redes neurais 

complexas (Benbahria et al., 2021). Estudos futuros podem comparar o desempenho de técnicas 

de aprendizado profundo com aquelas de aprendizado de máquina, que foram usadas neste 

estudo, e avaliar os benefícios e desafios de cada técnica, bem como os melhores resultados no 
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mapeamento de áreas irrigadas ao longo do Canal do Sertão Alagoano. Reconhecemos que a 

diferença na resolução espacial entre os dados do MapBiomas (30 m) e as imagens do Sentinel-

2 (10 m) pode afetar a comparabilidade dos resultados; portanto, encorajamos pesquisas futuras 

para avaliar o impacto da resolução da imagem na classificação de áreas irrigadas na região 

semiárida brasileira. 

 

5.2 Desenvolvimento da agricultura irrigada na região beneficiada pelo Canal do Sertão  

O semiárido do nordeste brasileiro abriga uma das populações mais vulneráveis do país, 

que sofre constantemente com as condições adversas como a seca, e apresenta dificuldades de 

desenvolvimento agrícola (Simões et al., 2010). O Canal do Sertão pode contornar parte desse 

problema no Estado de Alagoas, trazendo água de qualidade para irrigação e, 

consequentemente, promover a expansão da agricultura irrigada, como ocorre em outras regiões 

semiáridas como na Índia, China e Burkina Faso (Deng et al., 2006; Sharma et al., 2018; Traoré 

et al., 2019). Em países em desenvolvimento, é comum a ausência de informações sobre a 

distribuição espaço-temporal da agricultura irrigada (Pervez et al., 2014). As imagens de 

satélites fornecem alternativas acessíveis para quantificar especialmente essas áreas irrigadas, 

servindo de base para gerenciamento e desenvolvimento de estratégias de gestão e políticas 

públicas (Dijk; Geurtsen, 2023). 

Por meio de dados obtidos por sensoriamento remoto e visitas de campo, constatou-se 

que a agricultura de sequeiro ainda predomina na região do sertão alagoano, com áreas irrigadas 

de pequeno porte. No ano de 2021, a área de agricultura de sequeiro foi de 19.713 (ha), e a 

agricultura irrigada identificada no período seco desse ano foi de 1.196 (ha). A construção do 

Canal do Sertão pode mudar esse cenário de predominância da agricultura de sequeiro ao longo 

dos próximos anos. Já se observa um aumento nas solicitações de autorizações para o uso da 

água do canal. Entre 2014 e 2018, foram solicitadas 49 outorgas para utilização de água do 

canal. Nos cinco anos seguintes, de 2019 a 2023, o número de solicitações aumentou 

significativamente, totalizando 772 pedidos de outorga. Esse crescimento pode ser atribuído às 

campanhas de incentivo ao cadastramento do uso da água realizadas pela SEMARH. Com o 

tempo, essa tendência pode se intensificar, e com o acesso à água, os agricultores da região 

poderão ampliar as áreas cultivadas, deixando de depender exclusivamente das chuvas para o 

cultivo.  

Em 2016, a área de agricultura irrigada era de 176 ha, conforme as análises do Random 

Forest. Em 2022, essa área aumentou para 2.111 ha, representando um crescimento de 1.099% 

em apenas seis anos. Traoré et al. (2019), ao estudar as mudanças no uso e cobertura da terra 
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(LULC) em torno de um reservatório de água, identificaram um aumento de 58% na agricultura 

irrigada ao longo de 28 anos, acompanhado por uma redução na agricultura de sequeiro. Já 

Halder et al. (2023), em uma região beneficiada por um reservatório de água para irrigação, 

relataram um crescimento de 154% nas terras agrícolas em um período de 26 anos, passando 

de 968 ha para 2.464 ha. Knauer et al. (2017) observaram que, na região de Burkina Faso, a 

construção de uma barragem teve um impacto significativo no desenvolvimento da agricultura 

irrigada em seu entorno, resultando em um crescimento de 300% da área irrigada ao longo de 

14 anos, passando de 9,26 km² para 37,28 km². Esses resultados indicam que, embora a área 

irrigada em torno do Canal do Sertão ainda seja relativamente pequena, o ritmo de crescimento 

é significativamente superior ao observado em outros locais com condições similares. 

Pervez et al. (2014) apresentam a seguinte definição: grandes sistemas de irrigação, 

desenvolvidos com apoio governamental, assistência técnica e financiamento, são classificados 

como sistemas formais de irrigação. Em contrapartida, a irrigação informal refere-se a sistemas 

implementados por comunidades locais, geralmente utilizando poços ou riachos, e operando 

em menor escala. O Canal do Sertão é uma obra que se enquadra no contexto de suporte a 

sistemas formais de irrigação. No entanto, ainda há carência de investimentos governamentais 

para impulsionar o desenvolvimento de uma agricultura irrigada de alto nível na região. Tanto 

os resultados de Traoré et al. (2019) quanto os de Halder et al. (2023) e Knauer et al. (2017) 

evidenciaram a influência positiva das obras hídricas, de diferentes portes, no desenvolvimento 

da agricultura irrigada. Uma obra de grande porte, como o Canal do Sertão, tem o potencial de 

expandir a área irrigada no Sertão de Alagoas, conforme demonstrado nessas pesquisas. Mesmo 

com pouco conhecimento sobre irrigação e com a maioria dos próprios produtores 

dimensionando seus sistemas de irrigação, todos relataram aumento de produtividade e áreas 

irrigadas após a chegada do canal e o início da irrigação em suas propriedades. Esse cenário é 

comum em regiões áridas e semiáridas que apresentam expansão de áreas irrigadas (Deng et 

al., 2006; Halder et al., 2023; Traoré et al., 2019). 

Apesar de a agricultura irrigada ainda ser de pequeno porte, foi constatado um 

crescimento significativo (P<0,05) nas áreas irrigadas ao longo do Canal do Sertão entre 2016 

e 2022, conforme a análise de Mann-Kendall para os dados do Random Forest. Isso evidencia 

que a agricultura irrigada possui um potencial significativo para continuar expandindo nos 

próximos anos, especialmente quando impulsionada por políticas públicas e pela oferta de 

assistência técnica voltada à capacitação dos produtores. Magidi et al. (2021), na província de 

Mpumalanga, na África, identificaram um aumento significativo na agricultura irrigada, que 

supera a agricultura de sequeiro na região. Os autores sugerem que esse crescimento se deve, 
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provavelmente, a iniciativas governamentais voltadas à preparação de regiões com potencial 

para irrigação, com foco em pequenas propriedades agrícolas. A capacitação e os incentivos 

governamentais nas áreas beneficiadas pelo Canal do Sertão podem gerar um efeito positivo, 

impulsionando o crescimento das áreas irrigadas ao longo do canal, semelhante ao observado 

em outras regiões do mundo (López-Pérez et al., 2024; Magidi et al., 2021).   

Uma avaliação da percepção de seca no perímetro irrigado Tabuleiro de Russas – CE, 

constatou que a idade dos agricultores é uma das variáveis mais importantes com relação a 

percepção sobre os efeitos da seca no perímetro irrigado (Xavier et al., 2020). Nas entrevistas 

realizadas com os agricultores que utilizam água do Canal do Sertão, foi possível notar que a 

idade também influencia suas percepções, principalmente sobre perspectivas futuras e 

dificuldades enfrentadas. A maioria dos agricultores tinham idade mais avançada, relatando 

dificuldades em gerenciar as pequenas propriedades atuais e que necessitam de mais 

capacitação, mão de obra e assistência técnica. A expansão das áreas irrigadas gera uma 

demanda crescente por mão de obra agrícola (Pervez et al., 2014). 

Os agricultores relataram nas entrevistas que, antes do canal, o plantio de culturas como 

o feijão e o milho, era realizado apenas uma vez ao ano, durante o período chuvoso. Após a 

construção do canal, houve uma grande mudança e a diversificação das culturas na região, com 

plantios de melancia, abóbora, limão, tomate, mamão, mandioca, morango. O aumento da 

diversidade de culturas em uma região está diretamente relacionado à segurança alimentar e à 

subsistência (Nicholson et al., 2021; Zsögön et al., 2022), reduzindo a dependência de um 

número restrito de culturas que podem estar vulneráveis a problemas como desvalorização ou 

perdas causadas por pragas e doenças específicas. A irrigação tem uma influência positiva no 

aumento da diversidade de culturas. Essa influência é ainda mais significativa em regiões com 

baixa diversidade inicial, enquanto geralmente as áreas com maior diversidade de culturas já 

possuíam climas mais favoráveis (Lafevor; Pitts, 2022). Isso corrobora com as observações 

feitas ao longo do Canal do Sertão, onde a diversidade de culturas era inicialmente baixa devido 

ao clima semiárido e à precipitação concentrada em poucos meses do ano. Com a chegada do 

Canal do Sertão e o acesso à água para irrigação, essa diversidade aumentou. 

A maioria dos produtores cultiva culturas anuais, exceto um produtor que cultiva limão, 

no município de Delmiro Gouveia. A simples substituição de culturas por aquelas com maior 

valor agregado já impulsionaria o desenvolvimento da irrigação na região, conforme visam os 

programas de reabilitação e desenvolvimento de grandes sistemas de irrigação na Argélia (Nini; 

Mebarki, 2020). Outro ponto importante é a necessidade de maior eficiência e aproveitamento 

da água. Embora os produtores entrevistados utilizem sistemas de gotejamento, conhecidos por 
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sua boa eficiência, há falta de planejamento adequado quanto ao tempo de irrigação e 

direcionamento. Muitos produtores também utilizam outros sistemas de irrigação (e.g., 

microaspersão, aspersão e mangueiras de microfuros), mas sem critérios específicos para a 

escolha desses sistemas, baseando-se apenas nos custos iniciais e desconsiderando que esses 

métodos poderiam ser adaptados conforme a cultura cultivada. Uma maior relação entre o órgão 

controlador da água do Canal do Sertão e os agricultores beneficiados poderia aumentar a 

eficiência do uso da água (Nini; Mebarki, 2020). 

Um ponto importante constatado ao observar os resultados de LULC, é que o aumento 

da agricultura irrigada resultou na diminuição das áreas de solo exposto. Com a expansão da 

irrigação na região no futuro, o cenário do sertão pode se transformar, apresentando maior 

cobertura verde, com vegetação saudável e diversificada ao longo de todo o ano. Traoré et al. 

(2019), ao avaliar o aumento da agricultura irrigada em regiões beneficiadas por obras hídricas, 

também observaram a redução do solo exposto, trazendo benefícios para a região. Esse efeito 

em áreas semiáridas é ainda mais impactante e contribui para combater processos como a 

desertificação e o êxodo rural.  

Vale ressaltar que o canal ainda não foi totalmente concluído e, portanto, não está 

operando em sua capacidade máxima. O canal foi planejado para trabalhar com uma vazão de 

32 m3 s-1, com 12 conjuntos motobombas. Porém, somente um dos conjuntos motobombas está 

em funcionamento. Com a implementação de todas as motobombas e, o consequente aumento 

na adução de água, o número de aprovações e a busca por autorizações para o uso da água do 

canal devem crescer. Atualmente, somente cinco pontos de captação foram autorizados com 

vazão entre 100 e 200 m³ h-1. Das 821 autorizações solicitadas, 178 proprietários pediram uma 

vazão maior do que a autorizada. Houve 10 solicitações que foram negadas. O aumento da 

disponibilidade de água transportada pelo canal indicaria um possível aumento das vazões 

autorizadas. Consequentemente, isso pode resultar em uma expansão da agricultura na região 

devido ao crescimento da agricultura irrigada. 



105 

 

CONCLUSÃO 

O MapBiomas apresentou baixa precisão na identificação de áreas agrícolas no 

semiárido alagoano. Além disso, o fato dessa ferramenta operar exclusivamente em escala anual 

limita sua capacidade de identificar áreas de agricultura irrigada, que ocorrem 

predominantemente durante os meses secos do ano. Portanto, ao lidar com culturas de ciclo 

longo, grandes áreas agrícolas ou estudos ambientais focados em outras classes, a plataforma 

MapBiomas se apresenta como uma alternativa eficiente e de fácil acesso para dados de uso e 

cobertura da terra. Para a classificação de áreas irrigadas, os produtos MapBiomas podem servir 

como base para a identificação dessas áreas em metodologias integradas com outros dados. 

O modelo Random Forest mostrou alta precisão na classificação de uso e cobertura do 

solo. Foi possível utilizá-lo para identificar áreas de agricultura irrigada durante o período seco 

da região, sendo esses dados validados por meio de visitas de campo. O Random Forest se 

destaca como uma ferramenta mais eficiente para classificação de áreas irrigadas, com a 

vantagem de poder ser calibrado para condições específicas.  Entretanto, o modelo apresentou 

limitações em áreas de baixada, onde a elevada umidade do solo favorece o crescimento de 

vegetação com resposta espectral semelhante à dos cultivos irrigados, o que resultou em 

confusões na classificação.  

Os dados de uso e cobertura do solo do modelo Random Forest, bem como os dados 

obtidos por meio de órgãos governamentais do estado e visitas de campo, indicam um 

crescimento na agricultura irrigada e um aumento na busca por autorizações de uso da água do 

canal para irrigação, especialmente nos últimos anos (2016 a 2022). Embora o canal ainda esteja 

em construção, com apenas quatro trechos em funcionamento, é possível observar avanços na 

agricultura e variações no uso e ocupação do solo. Portanto, espera-se que com o progresso das 

obras do canal, será possível presenciar um maior impacto sobre a agricultura local, incluindo 

a expansão das áreas de cultivo, a diversificação de culturas e aumento da produtividade nessa 

região. Contudo, é necessário ainda o incentivo de políticas públicas e o auxílio, por meio de 

assistência técnica, para favorecer o desenvolvimento socioeconômico e a sustentabilidade 

local, bem como otimizar o uso eficiente dos recursos hídricos. 
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Apêndice 1 

 

1. Identificação do entrevistado: 

o Nome 

o Idade 

2. Histórico agrícola: 

o Há quanto tempo o(a) senhor(a) trabalha com agricultura? 

o O senhor(a) é proprietário(a) das terras ou arrendatário(a)? 

3. Características da propriedade: 

o Qual é o tamanho da sua propriedade agrícola? 

o Quais são as principais culturas cultivadas atualmente? 

4. Uso de água e irrigação: 

o Qual é a principal fonte de água para a produção agrícola? 

o O senhor(a) utiliza irrigação nas áreas de cultivo? Em caso afirmativo, há quanto 

tempo? 

o Em quantos hectares pratica irrigação? 

o Qual sistema de irrigação é utilizado? Quem dimensionou o sistema de 

irrigação? 

5. Impactos do Canal do Sertão: 



115 

 

o A construção do canal beneficiou diretamente sua propriedade? Em caso 

afirmativo, quando começou a receber água do canal? 

o Observou um aumento na produtividade após a implementação da irrigação via 

canal? 

o O senhor(a) aumentou a área irrigada após a chegada do canal? Em caso 

afirmativo, quantos hectares foram adicionados? 

6. Situação anterior à chegada do canal: 

o Como era a produção agrícola antes do canal? Dependia de água de poços ou 

chuva? 

7. Gestão e desafios: 

o Existem desafios relacionados à gestão da água proveniente do canal? 

o O senhor(a) participa de algum tipo de organização ou associação de irrigantes 

da região? 

8. Mudanças regionais: 

o Observou mudanças no uso do solo na sua região após a construção do canal? 

Em caso afirmativo, quais? 

o Outros produtores próximos também adotaram irrigação após a chegada do 

canal? 

o Houve mudanças no tipo de cultura produzida pelos vizinhos desde a construção 

do canal? 

9. Perspectivas e sugestões: 

o Quais são suas expectativas para o futuro da agricultura, considerando o Canal 

do Sertão? 

o Existe algum tipo de infraestrutura ou melhoria que o senhor(a) considera 

necessária para maximizar o uso da água do canal? 

  

Anexo 1 

 

Informações levantadas pela SEMARH durante o cadastramento censitário 

dos irrigantes 

Nome e contato do usuário 

Finalidade de uso da água solicitada 

Município onde a propriedade se localiza  

Período de meses que vai ser coletado a água 

Latitude e longitude do ponto de coleta da água 

O trecho do canal onde o ponto de coleta está localizado 

A vazão solicitada (m³ h-1) 
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A vazão autorizada (m³ h-1),  

O horário de funcionamento (h/dia),  

Hectares irrigados (se tiver irrigação)  

O período de dias irrigados no mês  
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