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ARTICLE INFO ABSTRACT

Recebido 14 Fev 2025 In its broadest sense, remote sensing has been employed in research covering
Aceito 11 Jul 2025 virtually all branches of science and technology, including environmental
Publicado 01 Ago 2025 engineering. It plays a crucial role in understanding and monitoring environmental

changes, enabling data collection without direct human intervention. This study
aimed to classify land use and land cover in the Toritama region, located in the
Agreste of Pernambuco, to assess the effectiveness of the three previously mentioned
classifiers in obtaining the best Kappa accuracy index and overall accuracy. CBERS
4A satellite images were utilized, combining multispectral and panchromatic data for
classification purposes. Three machine learning methods were employed for
classification: Random Forest, Shark Random Forests, and Decision Tree. An object-
based image analysis (OBIA) strategy was applied, which involved image fusion,
attribute  segmentation, attribute extraction, segment sampling, segment
classification, and accuracy analysis. The results indicated that the Shark Random
Forest method performed best in delineating urban areas, while the Random Forest
method excelled in classifying water areas. The Decision Tree method showed
inferior results in both cases. Considering the metrics, including overall accuracy and
the Kappa index, the Random Forest classifier was slightly superior to the Shark
Random Forest and 5.4 percentage points above the Decision Tree method. The
qualitative analysis demonstrated excellent agreement with the delimited classes,
indicating that the methods have high overall accuracy and an excellent Kappa index.
Keywords: Remote sensing, land use and land cover, algorithms.

RESUMO
O sensoriamento remoto, no seu sentido mais extenso, vem sendo empregado em
pesquisas abrangendo, praticamente, todos os ramos da ciéncia e tecnologia, dentre
os quais a engenharia ambiental. Executando um papel importante na compreensao
e monitoramento das mudangas ambientais, permitindo assim, a coleta de dados sem
mediagdo direta. O estudo objetivou classificar o uso e cobertura do solo na regido
de Toritama, agreste pernambucano, visando avaliar a eficdcia dos trés
classificadores citados anteriormente, de forma a obter o melhor indice de exatidao
Kappa e acuracia global. Utilizando imagens do satélite CBERS 4A, conciliando
dados multiespectrais e pancromaticos, para classificar. Trés métodos de aprendizado
de maquina foram utilizados para classificacdo: Random Forest, Shark Random
®@@ Forests e Decision Tree. Foi aplicada a classificagdo baseada em objetos (OBIA),
@ que envolveu a fusdo de imagens, a segmentagao de atributos, a extragao de atributos,
a amostragem de segmentos, a classificagdo dos segmentos e a analise de acuracia.
foumal of Hnvironmentsl Analysisand Progress ©.2016. Qs resultados indicaram que o método Shark Random Forest mostrou desempenho
superior na delimitacdo de &rea urbana. O método Random Forest se destacou na
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classificagdo das areas de agua. Considerando o método Decision Tree, os resultados
foram inferiores em ambos os sentidos. Considerando as métricas, a acuracia global
e o indice Kappa, o classificador Random Forest foi levemente superior ao Shark
Random Forest e 5,4 pontos percentuais acima do método Decision Tree. A analise
qualitativa, portanto, evidenciou 6tima conformidade com as classes delimitadas,
indicando que os métodos possuem alta acuracia global e excelente indice Kappa.
Palavras-Chave: Sensoriamento remoto, uso e cobertura do solo, algoritmos.

Introducio

A intensa ocupagdo humana dos espagos,
associada as diferentes formas de uso e ocupacdo
do solo, gerou uma variedade de impactos
ambientais e sociais. Variadas ferramentas de
analise do uso e cobertura do solo foram criadas,
utilizando sensoriamento remoto, Sistemas de
Informacao Geografica (SIG) e o aprendizado de
maquina, para uma melhor aplicabilidade e
estratégia no apoio ao planejamento territorial
(Correa et al., 2024)

O sensoriamento remoto (SR) tem se
tornado cada vez mais popular na ciéncia,
principalmente por ser uma ferramenta de baixo
custo e por permitir analises precisas no espago e
no tempo. A aplicacdo de suas técnicas permite que
o SR viabilize o planejamento ambiental e urbano,
incluindo o uso de indices de vegetacdo, que
ajudam a analisar o comportamento espectral e a
diferenciar as coberturas e usos da terra. Isso
otimiza uma detec¢do quantitativa e qualitativa dos
alvos observados (Guedes & Silva, 2018).

Com o desenvolvimento da ferramenta
computacional em sistema de Informacgdes
Geograficas (SIG), popularmente conhecido como
Geographic ~ Information System (GIS),
concentrada em assimilar, agrupar, examinar e
exibir dados geoespaciais em informagdes que
descrevem a localizacdo e as caracteristicas de
elementos espaciais (Xia, Efremochkina & Lin,
2022). Nesse sentido, o aprendizado de maquina,
em apoio ao SR e ao SIG, ¢ subarea da inteligéncia
artificial (IA), que executa algoritmos capazes de
se autoaperfeigoar com base em dados empiricos.

A aplicabilidade do aprendizado em
maquina e classificadores vem impulsionando o
desenvolvimento de sistemas computacionais
capazes de analisar grandes quantidades de dados
rapidamente e gerar relatorios para auxiliar na
tomada de decisdes (Randhawa et al., 2018). Esse
desenvolvimento de metodologias que auxiliem na
automacgdo do processo de mapeamento, tanto da
supressao da vegetacdo nativa, quanto das
mudancas de uso e cobertura da terra, torna-se
essencial entre os classificadores baseados em
aprendizado de maquina. As ferramentas Random
Forest, Shark Random Forest (algoritmos)
(Amulu, Manjusha & Ashok, 2024, Goez, Gameiro
& Miziara, 2024) e a Decision Tree (fluxograma
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classificador) sdo amplamente utilizadas com
diferentes aplicagdes (Veloso et al., 2021).

O aprendizado de maquina (machine
learning) refere-se a um campo da inteligéncia
artificial que desenvolve algoritmos capazes de
aprender padrdes a partir de dados e fazer previsdes
ou decisdes com base em novas informagdes. No
contexto do sensoriamento remoto, esses
algoritmos tém sido amplamente empregados para
a classificagdo de imagens, especialmente dentro
de abordagens como a Object-Based Image
Analysis (OBIA), onde o objetivo ¢ identificar
classes tematicas (ex: floresta, urbano, agua) com
base em atributos espectrais, texturais, espaciais ¢
contextuais (Lu & Weng, 2007; Belgiu & Dragut,
2016).

O processo de aprendizado de maquina
envolve, geralmente, duas fases principais:
treinamento e validacdo/teste. Na etapa de
treinamento, o algoritmo aprende a associar um
conjunto de atributos a uma classe de saida, com
base em exemplos previamente rotulados.
Posteriormente, na fase de validagdo ou teste,
avalia-se a capacidade do modelo de generalizar
esse conhecimento para novos dados (Mitchell,
1997).

O Random Forest ¢ um algoritmo que tem
se destacado por sua ampla adogdo em tomadas de
decisdo, que visam maior precisdo na sua aplicacdo
(Santana-Santos et al., 2022; Rhodes, Cutler &
Moon, 2023; Della-Silva et al., 2024). A partir do
seu uso, € possivel obter classificagdes confiaveis,
com previsoes geradas a partir de um conjunto de
arvores de decisdo, produzindo resultados
estatisticos excelentes e com processamento rapido
(Gustavo et al., 2024).

Adicionalmente, o Shark Random Forest é
uma biblioteca modular em C++, desenvolvida
para o design e a otimizagdo de sistemas
adaptativos, versatil e util, tanto para aplicagdes
praticas, quanto para pesquisas em inteligéncia
computacional e aprendizado de maquina. Essa
biblioteca oferece métodos baseados em gradiente,
aprendizado por kernel, redes neurais e outras
técnicas de aprendizado de maquina. Seus
principais objetivos de design envolvem
proporcionar flexibilidade e alto desempenho (Igel
et al., 2008).

O classificador Decision Tree prevé o valor
de uma variavel-alvo, a partir de regras de decisao
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simples, extraidas das variaveis de entrada. Ele
constréi um modelo em forma de arvore para
representar  decisdes e  suas  possiveis
consequéncias (Priyanka, 2020).

A avaliagdo comparativa da eficiéncia de
classificadores como Random Forest, Shark
Random Forest e Decision Tree na classificagao do
uso e ocupacdo do solo ¢ motivada por diversos
desafios técnicos e cientificos. A heterogeneidade
espectral e espacial dos dados oriundos de sensores
remotos dificulta a discriminagdo precisa entre
classes distintas de uso do solo, demandando
algoritmos capazes de lidar com essa variabilidade
(Belgiu & Dragut, 2016). Embora os métodos
baseados em arvores de decisdo, como o Decision
Tree, sejam intuitivos e de facil interpretagdo, eles
tendem a sofrer com sobreajuste e desempenho
inferior em cenarios com alta complexidade de
dados (Lary et al., 2016).

Em contrapartida, classificadores como o
Random Forest t€m se destacado por sua robustez,
resisténcia ao overfitting (sobreajuste) e alto
desempenho em tarefas de classificacdo
geoespacial (Rodriguez-Galiano et al., 2012).
Apesar disso, novas variantes, como o Shark
Random Forest - que incorpora melhorias em
eficiéncia computacional e capacidade de
generalizagdo - ainda s3o pouco exploradas na
literatura cientifica, o que evidencia uma lacuna
importante a ser preenchida. Além disso, a maioria
dos estudos existentes concentra-se em regides
temperadas e ecossistemas amplamente estudados,
havendo escassez de andlises aplicadas a areas
tropicais ou urbanas em rapida transformagdo,
como as encontradas no Brasil (Souza et al., 2020).

Nesse contexto, uma analise comparativa
entre esses algoritmos permitira identificar os
métodos mais adequados conforme o tipo de
cobertura do solo e caracteristicas dos dados,
contribuindo para a padronizagdo de boas praticas
metodologicas em estudos de mapeamento
geoespacial. Tal abordagem pode oferecer
subsidios técnicos para aplicagdes praticas em
planejamento urbano, gestdo ambiental e politicas
publicas territoriais (Maxwell et al., 2018).

Assim, o estudo visa suprir lacunas
metodologicas e  tecnoldgicas, fornecendo
diretrizes atualizadas sobre a escolha de
classificadores em projetos de classificagdo do uso
e ocupagdo do solo, de forma a obter o melhor
indice de exatiddo Kappa e acuracia global.
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O indice Kappa ¢ a acuracia global, ambos
obtidos a partir da matriz de confusdo, sdo
amplamente utilizados na avaliagdo da qualidade
de classificagdes tematicas, como mapas de uso ¢
ocupagdo do solo. No entanto, € importante
destacar que essas métricas nao sao classificadores
estatisticos, mas sim medidas de exatidao
utilizadas para quantificar o desempenho de um
classificador. Em outras palavras, enquanto os
classificadores (Maquinas de Vetores de Suporte,
Random Forest, Shark Random Forest, Arvores de
Decisdo ou Redes Neurais) sdo responsaveis por
atribuir classes aos dados, a acuracia global e o
indice Kappa sdo utilizados para verificar a
exatiddo do resultado gerado pelos classificadores
(Congalton & Green, 2009).

A acuracia global expressa a proporcdo
total de amostras corretamente classificadas em
relagdo ao total de amostras avaliadas. O indice
Kappa ¢ uma métrica estatistica que mede a
concordancia entre os dados classificados e os
dados de referéncia, ajustando os resultados para
considerar os acertos esperados ao acaso (Landis &
Koch, 1977).

Portanto, a utilizacdo conjunta dessas
métricas permite uma avaliacdo mais robusta da
qualidade dos mapas tematicos, o que ¢
fundamental para aplicagdes que envolvam
planejamento territorial, gestdo ambiental e
politicas publicas baseadas em dados espaciais.

Material e Métodos
Area de estudo

O estudo foi desenvolvido no municipio de
Toritama, localizado a aproximadamente 170 km
da capital de Pernambuco, Recife, em uma altitude
de 349 m, nas coordenadas 8°0°24” de latitude sul
e 36°3°24” de longitude oeste (Figura 1). O relevo
¢ complexo, marcado por vales profundos e
estreitos. Nas areas mais altas e nas cristas
residuais predominam solos litdlicos. Nos topos e
encostas das ondulagdes encontram-se solos
brunos ndo calcicos, pouco profundos e com
fertilidade variando entre média e alta (Beltrao et
al., 2005). Toritama estd localizada na Provincia
Borborema; sua formacgao geoldgica caracteristica
apresenta um solo composto principalmente por
rochas das suites Serra de Taquaritinga e
Shoshonitica (Lei N° 1.452/2015, 2015).
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Figura 1. Mapa da area de estudo (imagem CBERS 4A WPM composic¢ao colorida R3G4B1), no municipio
de Toritama, Pernambuco. Banda 1 = Utilizada para estudos de corpos d'dgua, identificagdo de vegetacao
saudavel e diferenciacdo entre solos e areas urbanas; essencial para analises ambientais ¢ monitoramento de
recursos hidricos; Banda 3 = Sensivel a clorofila, ¢ ideal para analise da vegetagdo; usada na classificacdo de
uso do solo e na identificagdo de areas agricolas e estudos ambientais.; Banda 4 = Essencial para a avaliagdo
da vegetacdo, diferenciando plantas saudéaveis e estressadas; permitindo distinguir entre diferentes tipos de
cobertura do solo, incluindo 4gua, vegetagdo e areas urbanas. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

De acordo com a Agéncia Pernambucana
de Aguas e Climas (APAC, 2018), o clima é
semiarido, quente, com chuvas no outono e
inverno, apresentando os indices pluviométricos
mais baixos da regido do Agreste, com precipitagdo
variando de 17 mm a 81 mm, com média anual de
38,6 mm. A vegetacdo predominante ¢ uma
caatinga hipoxerofica arbustiva (Beltrao et al.,
2005). Toritama possui uma populagdo de 47.088
hab., distribuida em uma area de 25,7 km?, com
uma densidade demografica de 1.759,2 hab. km™
(IBGE, 2019).

Atualmente, Toritama, ao lado de Caruaru
e Santa Cruz do Capibaribe, ¢ uma das principais
cidades que compdem o Polo de Confecgdes do
Agreste. Esse conglomerado, considerado o maior
do Nordeste e o segundo maior do Brasil,
movimenta bilhdes de reais e gera emprego para
130 mil pessoas, conforme dados do Estudo
Econdmico do Arranjo Produtivo Local (Sebrae,
2019). O polo téxtil do Agreste comercializa seus
produtos no mercado nacional e no internacional
(Sebrae, 2019).
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Coleta e andlise de dados

Os dados foram coletados em imagens do
satélite sino-brasileiro CBERS 4A, produzido em
cooperagdo entre o Brasil e a China, obtidas pela
camera multiespectral e pancromatica de vasta
varredura (WPM), referentes ao dia 25 de outubro
de 2021. Uma composi¢@o colorida RGB-341 foi
produzida com o SRC SIRGAS 2000/UTM/ZONA
24S (EPSG:31984).

A estratégia de classificagdo foi baseada
em objetos (Object Based Image Analysis - OBIA),
com a decorrente sucessdo de fases: fusdo,
segmentacdo, extragdo de atributos, amostragem,
classificagdo e andlise de acuracia, na perspectiva
de segmentacdo das imagens (Ledo et al., 2018). O
método de andlise utilizado usou grupos de pixels
que apresentam caracteristicas  semelhante,
tratando-os como unidades basicas de andlise
(Bernardi et al., 2007). Diferentemente dos
métodos tradicionais baseados em pixels, que
analisam apenas os valores espectrais, esse método
utiliza textura, forma e estrutura espacial e outras
caracteristicas multidimensionais dos pixels
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vizinhos, ampliando assim, o leque de verificagdes
entre pixels (Filippi et al., 2022).

Em auxilio a abordagem OBIA, utilizamos
também o modelo Intensidade-Matiz-Saturacdo
(IHS), que ¢ uma representagdo alternativa das
cores Red, Green, Blue (RGB), utilizada para
separar a informagao cromatica (matiz e saturagio)
da informagao de brilho (intensidade). Isso facilita
a analise visual e computacional de imagens, sendo
amplamente  utilizado em  técnicas  de
sensoriamento remoto e fusdo de dados (Carper,
Lillesand & Kiefer, 1990). Os componentes IHS,
quando combinados com outros atributos (como
forma, textura e NDVI), aumentam o numero de
variaveis discriminantes durante a classificagdo, o
que eleva a acuracia dos modelos de classificagao
(Hay & Castilla, 2008).

Os softwares livres Quantum Geographic
Information System (QGIS 3.36.3), Orfeo Toolbox
e o plugin Semi-Automatic Classification foram
aplicados para os diversos processamentos da
imagem e confec¢do dos mapas. A definicdo para
escolha dos parametros de segmentagdo foi
baseada em uma analise estritamente visual,
levando em conta a agregacdo de regides com
pixels de caracteristicas semelhantes, juntamente
com uma avaliagdo quantitativa do numero total de
segmentos gerados e seguindo a importancia do
Manual Técnico em Geociéncia proposto pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica em
2013, que propdem as seguintes definicdes e
caracteristicas ~ para 4gua, vegetacdo densa,
vegetacdo rasteira, area urbana e solo exposto.

A classe “agua” compreende todas as
superficies recobertas por corpos hidricos, sejam
eles naturais, como rios e lagos, ou artificiais, como
reservatorios e acudes. [Esses elementos
desempenham papel essencial nos ciclos naturais e
no abastecimento humano, e sua deteccdo por
sensoriamento remoto ¢é facilitada pela baixa
reflectdncia espectral da 4gua, sobretudo no
infravermelho proximo (IBGE, 2013).

Em estudos de uso e ocupagdo do solo, a
vegetacdo densa € caracterizada por uma cobertura
vegetal continua, com alta biomassa e pouca ou
nenhuma exposi¢ao do solo, geralmente associada
a florestas tropicais, matas ciliares preservadas ou
formagdes do tipo cerraddo. Essas areas
apresentam altos valores de indices de vegetacao,
como o NDVI, e dificultam a visualizagio direta do
solo em imagens de sensoriamento remoto
(Anderson et al., 1976; IBGE, 2013).

A vegetagdo rasteira ¢ composta
predominantemente por espécies herbaceas e
subarbustivas de pequeno porte, que formam uma
cobertura vegetal de baixa altura e densidade, com
presenga variavel de solo exposto. Esse tipo de
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vegetagdo pode ocorrer de forma natural, como nos
campos nativos, ou resultar de processos
antropicos, como o manejo de pastagens ou
regeneragdo secundaria (IBGE, 2013).

As 4reas urbanas sdo definidas como
porg¢des do territorio ocupadas predominantemente
por edificacdes e infraestrutura destinadas as
atividades humanas, como moradia, comércio,
servicos e transporte. Essas areas apresentam
intensa modificagdo do meio fisico e sdo
caracterizadas pela baixa cobertura vegetal e pela
presenga de estruturas regulares, como ruas e
edificagoes (IBGE, 2013).

O solo exposto ¢ caracterizado pela
auséncia de cobertura vegetal ou de construcdes,
apresentando-se como superficie nua, muitas vezes
associada a processos de desmatamento, erosdo,
obras civis ou preparo agricola. Essas areas podem
representar situagdes de instabilidade ambiental ou
uso transitorio do solo, e sdo facilmente detectadas
por sensoriamento remoto em fungdo da elevada
reflectdncia nos canais do espectro visivel (IBGE,
2013).

Em seguida, foram extraidos atributos
estatisticos das cinco bandas por camada por meio
de um modelo gréfico, incluindo a camada do
indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada
(NDVI) (Labib & Harris, 2018), gerando as
estatisticas dos pixels por segmento, como: valor
maximo, minimo, desvio padrao, varidncia, média,
mediana, contagem e soma. Posteriormente, foi
realizado o treinamento do classificador, composto
por 4.294 amostras e, consequentemente, a
validagdo, composta por 1.840 amostras, que
consiste em definir poligonos de amostras,
totalizando 6.134 poligonos amostrais. Foram
coletadas amostras de cada uma das seguintes
classes: agua = 838, vegetagdo densa = 540,
vegetacdo rasteira = 811, area urbana = 3469 e solo
exposto = 475. Foi incluido um quantitativo
superior na classe urbana devido a imagem conter
trechos com alta semelhanca com solo exposto.
Dessa forma, com a quantificacdo de mais pixels
de solo urbano, o indice de erro deve diminuir
consideravelmente.

Finalizado o treinamento, iniciou-se a
etapa de aplicagdo dos métodos de classificacdo
supervisionada: Random Forest, Shark Random
Forest e Decision Tree. Na avaliagdo dos
resultados foram calculadas as métricas de acuracia
global e indice Kappa visando a eficiéncia maxima
dos classificadores.

Resultados e Discussao

O processamento de imagens de
sensoriamento remoto € o uso dos sistemas de
informacdes geograficas (GIS) melhoram a
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interpretagdo dos resultados da extragdo de
informagdes e facilitam a integracdo entre as fases
da classificacdo do uso e ocupacao do solo (Ye et
al., 2023). Nesse sentido, as bandas multiespectrais
foram fundidas com a banda pancromatica,
resultando em uma imagem com resolugdo espacial
de2mx2m.

Os melhores pardmetros para a
segmentacao foram: diferenca de limiar: 0,500000,
método de segmentacdo: region growing, método
de calculo da similaridade: Manhatan, nimero
minimo de segmento: 1, quantidade de memoria a
usar em mb: 300 ¢ nimero maximo de iteragoes:
20. Considerando os parametros avangados, foram
habilitadas as fun¢des: vizinhanga (3x3) e entrada
ponderada, sem desempenho e escaneamento
padrdo. Estas configuragdes resultaram em um
total de 80.418 segmentos para a imagem.

Logo ap6s a andlise visual dos resultados
de acuracia global e indice Kappa da (Tabela 1),
pode-se concluir que, no entanto, eles sdo bem
semelhantes.

822000.00

Tabela 1. Resultados de acuracia global e indice
Kappa. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Acuracia Indice

Método global Kappa
(%)

Random 89,89 0,8616
Forest
Shark
Random 89,73 0,8593
Forest
Decision Tree 84,45 0,7901

Em principio, os métodos Random Forest
(Figura 2) e o Shark Random Forest apresentaram
resultados semelhantes. O método Decision Tree
gerou efeito levemente inferior, em relacdo aos
outros dois relacionados. Algumas adversidades
foram apontadas na classifica¢do, como a presencga
de pontos da classe Urbana, dispersos pela area de
estudo, sem sinais evidentes de ocupacgdo. Essa
situagao foi observada em todas as classificagdes.
Ao verificar a ocupacdo atual, constatou-se que
esses pontos correspondem a classe de solo
exposto.
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Figura 2. Resultado da classificagdo do uso e cobertura do solo, no municipio de Toritama, Pernambuco,
utilizando o método Random Forest. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Visando evidenciar os erros dos trés
algoritmos, circunferéncias foram utilizadas em
destaque. Com rela¢do aos dados de area urbana

Silva, T.H.; Teles, I.P.; Araujo, B.J.O.M.

obtidos entre os trés classificadores, esse parametro
alcangou 24,84% de recobrimento, representando
6,39 km? de extensdo da area estudada. Segundo o
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Estudo Econdmico das Induastrias de Confecgdes,
realizado pelo Sebrae em 2019, o municipio é
reconhecido em todo o pais como a capital do
jeans; a cidade se destaca como um importante polo
téxtil e comercial. A fabricagdo e venda de roupas
em jeans representam a principal atividade
econdmica de Toritama, que abriga mais de 3 mil
empresas de confec¢do e mais de 50 lavanderias
industriais. Essas industrias sdo responsaveis por,
aproximadamente, 15% da produgdo nacional de
confecgdes em jeans, totalizando 60 milhdes de
pecas por ano.

A classe de solo exposto apresenta uma
area total de 32,01%. Isto significa que, em média,
8,24 km? de solo do municipio (litolicos e brunos
ndo calcicos) sdo de baixa qualidade e nao servem
para a agricultura ou a pecuaria. Além disto, por
ndo terem sido realizadas técnicas de realce e
contraste nas bandas espectrais das imagens do
satélite CBERS-04A ¢ por terem sido capturadas
em outubro, periodo mais seco na regido,
visualmente a area de solo exposto pode ter sido
superestimada com vegetacdo graminea ou
herbacea arbustiva.

Logo, apdés uma andlise visual dos
resultados de acuracia global e indice Kappa da
Tabela 1, pode-se concluir que o melhor resultado
foi do classificador Random Forest, seguido pelo
Shark Random Forest. Ressalta-se que a acuracia
global de 89,8924%, atingida pelo método Random
Forest foi bastante elevada, referindo-se aos
resultados obtidos com as amostras de validagao e,
dessa forma, indicando que o resultado da imagem
classificada como um todo ¢ correto.

Analisando a matriz de confusido, em todas
as classes, o método Random Forest (Tabela 2) foi
superior aos seus comparados. Em ambos os
classificadores, algumas areas de solo exposto
foram erroneamente categorizadas como vegetacao
rasteira ou como area urbana, erro cometido,
possivelmente, pelo quantitativo de amostragem ou
pelo fato da existéncia de sombreado. Como
também, isso se deve ao comportamento espectral
parecido entres essas classes. De todo modo, isso
demonstra como o método Random Forest é
poderoso e eficaz.

Tabela 2. Dados da classificagdo de uso e ocupagao
da terra do municipio de Toritama, em
Pernambuco, utilizando o algoritmo Random
Forest. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Classe Recobrimento Area
(%) (km?)
Agua 2,73 0,7

Silva, T.H.; Teles, LP.; Araujo, B.J.O.M.

Vegetacdo 31,12 8.02

Densa

Vegetacdo 8,01 2,06

Rasteira

Urbano 25,98 6,69

Solo Exposto 32,16 8,28

Total 25,75

Na faixa do visivel, os corpos hidricos
apresentam padrdo unico de resposta espectral; a
agua limpa reflete, principalmente, o azul no
infravermelho ¢ totalmente absorvido.

No entanto, os corpos hidricos contém nao
apenas agua, mas também  sedimentos,
provenientes da erosdo do solo, além de matéria
organica, vegetacao e microrganismos aquaticos. A
presenga desses materiais na agua gera variagdes
de coloragdao em imagens de composigao falsa-cor,
dificultando sua interpretacdo. Exemplo disso ¢ a
propria agua, com substincias dissolvidas
(substancia amarela ou matéria organica),
organismos de efluentes (fitoplancton e macroéfitas
quando presentes) e elementos nao vivos
(fragmento  organico mortal e particulas
inorganicas) (Jensen & Epiphanio, 2009).

Desse modo, os estudos sobre o
comportamento  espectral da  agua  sdo
fundamentados na coleta simultanea de dados
espectrorradiométricos e informagdes in situ
relacionadas aos parametros de qualidade da agua,
com foco principal na faixa do visivel, conforme a
radiagdo fotossinteticamente ativa, que abrange de
350 nm a 700 nm.

Quanto a classificagdo de areas com
vegetacdo densa e solo exposto (Tabela 3), a
analise dos dados revelou que nao houve diferenca
significativa entre os trés métodos avaliados, tanto
sob o ponto de vista estatistico quanto visual
(Figura 3).

Tabela 3. Dados da classificacdo de uso e ocupagdo
da terra do municipio de Toritama, em
Pernambuco, utilizando o algoritmo Shark Random
Forest. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Classe Recobrimento Area
(%) (km?)

Agua 3,01 0,78

Vegetacao 31,02 7.99

Densa

Vegetacio 7,57 1,95

Rasteira

Urbano 25,79 6,64

Solo Exposto 32,61 8,40

Total 25,76
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Figura 3. Resultado da classificagdo do uso e cobertura do solo, no municipio de Toritama, Pernambuco,
utilizando o método Shark Random Forest. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Na categorizacdo pelo método Shark
Random Forest, ambas as classes morfologicas e
espectrais tornam a identificagdo da superficie mais
facil; no solo exposto ocorre um aumento na
reflectancia, a medida em que o comprimento de
onda cresce (Jensen & Epiphanio, 2009),
adquirindo uma coloragdo quase branca, em
combinagdo com o infravermelho proximo.

A vegetacdo densa destaca-se pela
distribuicdo quase geométrica e alta densidade,
facilitando sua diferenciacdo em relagdo as outras
culturas perenes e as areas de vegetacdo rasteira.
Este cendrio de cobertura vegetal destaca a
expansdo das areas de ocupacdo humana sobre a
vegetacdo densa, convertendo-a em espagos
modificados pela propria acdo humana (Albano &
Galvanin, 2024). Para reduzir os impactos
negativos no ambiente exposto, a posi¢do sobre o
uso e a ocupagdo do solo torna-se essencial, pois
fornece ideias valiosas para a protegdo,
preservacdo e exploragdo sustentavel de uma area.

Nesse contexto, a analise temporal do uso
e ocupacdo do solo ressalta-se como um objeto
vital para apoiar ¢ orientar a gestdo dos recursos

Silva, T.H.; Teles, I.P.; Araujo, B.J.O.M.

naturais, permitindo o monitoramento eficaz dessa
dindmica (Lima et al., 2021).

Nesse sentido, ficaram caracterizadas
confusdes significativas entre a classe agua e a
classe vegetagdo rasteira. E importante salientar,
considerando o quantitativo de sombreamento na
area estudada, que esse fator ajuda o algoritmo a
cometer erros. Consequentemente, a classificagdo
pelo método Shark Random Forest apresentou
resultados satisfatorios, em termos de uma correta
discriminag¢do visual das classes estudadas.

Finalmente, o Shark Random Forest
disponibiliza diversos algoritmos de diferentes
areas do aprendizado de maquina e inteligéncia
computacional. Sua interface intuitiva permite que
qualquer usuério combine dados com facilidade,
revelando relagdes, padrdes e tendéncias valiosas
que, de outra forma, permaneceriam ocultas.

Entre os diversos algoritmos de machine
learning, a arvore de decisdo se destaca por sua
estrutura visual intuitiva (Figura 4), além de
proporcionar uma visdo mais profunda do
funcionamento do aprendizado de maquina.
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Figura 4. Resultado da classificagdo do uso e cobertura do solo, no municipio de Toritama, Pernambuco,
utilizando o método Decision Tree. Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Ademais, com os resultados da Tabela 1 e
da classificagdo (Tabela 4), temos que o indice
global de concordancia Kappa obtido foi de 79,0%,
o qual ¢ considerado ‘substancial’, pois tal
resultado esta abaixo do valor minimo e aceitavel
de 85% para uma classificagdo quase perfeita
(Guptill et al., 1995). Por conseguinte, a acuracia

global para a classificacdo foi de 84,45%.

Tabela 4. Dados da classificagdo de uso e ocupagio
da terra do municipio de Toritama, em
Pernambuco, utilizando o algoritmo Decision Tree.
Fonte: Silva, Machado & Teles (2025).

Classe Recobrimento Area
(%) (km?)

Agua 3,13 0,81

Vegetagdo 29,49 7.59

Densa

Vegetagdo 1335 3,44

Rasteira

Urbano 22,76 5,86

Solo Exposto 31,27 8,05

Total 25,75

A priori, a classe com maior incidéncia na
zona estudada € solo exposto, ocupando 31,27% de
sua area total, seguida da classe vegetagdo densa,
que abrange uma extensdo correspondente a

Silva, T.H.; Teles, I.P.; Araujo, B.J.O.M.

29,49% em uma area com forte nucleo téxtil e
comercial, no semiarido pernambucano.

Considerando as classes da Tabela 4, ficou
evidenciado que a operagdo superestimou as
classes de agua e vegetagdo rasteira ¢ desvalorizou
as classes de solo exposto e area urbana. Apesar
disso, foi perceptivel que o algoritmo cumpriu bem
seu objetivo. De todo modo, Decision Tree é um
algoritmo de machine learning amplamente
utilizado, com uma estrutura de facil entendimento
e que apresenta bons resultados em suas previsdes.

Portanto, as arvores de decisdo podem ser
utilizadas, tanto para classificagdo, quanto para
regressao, abrangendo ambos os tipos de tarefas de
aprendizado supervisionado. Tal flexibilidade
contribui  fortemente para o sucesso desse
algoritmo, especialmente quando comparado a
métodos mais simples, como, por exemplo, Naive-
Bayes.

Conclusao

A andlise da relagdo entre os elementos
vetorizados ¢ as classificagdes automaticas
apontou oOtima conformidade com as classes
delimitadas, indicando que os métodos
selecionados possuem alto desenvolvimento no
mapeamento de vegetacdo, quanto as mudangas de
uso ¢ cobertura da terra. Em ambos os
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classificadores foi possivel constatar confusdes
com relagdo a classificagdo de categorias que
possuem comportamento espectral semelhantes, o
que € esperado neste tipo de aplicacio.

Analisando os resultados das métricas de
indice Kappa e acurécia global, o Random Forest
apresentou, levemente, melhores resultados em
relacdo aos seus concorrentes. Como a abordagem
de aprendizado de maquina ¢ altamente dependente
dos volumes de dados de entrada, sdo necessarios
novos testes com areas maiores e quantidade
superior de amostras de treinamento de cada classe.

Considerando o planejamento territorial, a
utilizacdo da inteligéncia artificial no aprendizado
de maquina foi eficiente na deteccdo e na
classificacao de fei¢cdes, podendo ser utilizada em
diversas areas e com diferentes finalidades,
contribuindo para uma melhor gestdo e tomada de
decisdo envolvendo os recursos naturais.
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