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RESUMO 

O mapeamento de uso e cobertura da terra é um fator importante na análise geoespacial na gestão de bacias hidrográficas. A 

integração de imagens de sensoriamento remoto e técnicas de classificação por Aprendizagem de Maquinas viabilizam a 

identificação e monitoramento ambiental dos elementos da paisagem. O sensor MSC (MultiSpectral Camara) do satélite 

Kompsat-2 captura imagens de alta resolução espacial o que permite a identificação de recursos terrestres em escala local. Foram 

desenvolvidos seis modelos de dados para a classificação do uso e cobertura da terra por Random Forest em uma sub-bacia 

hidrográfica do Rio Capibaribe. Esses modelos foram criados com base em índices espectrais e no ranking de importância de 

variáveis. A avaliação dos resultados foi feita por meio da quantificação espacial e análise de acurácia. Os produtos baseados em 

bandas e índices espectrais apresentaram acurácia global variando entre 94 e 98% onde as classes de Vegetação Arbórea e 

Arbustiva se destacaram com estimativas de acurácia do produtor e usuário acima de 80%. Os produtos com os menores recursos 

de dados mostraram baixo desempenho de acurácia com valores de acurácia global concentrados abaixo de 60%. Este estudo é 

o primeiro a usar adaptações de dados espectrais do Kompsat-2 e métodos de aprendizado computacional para demonstrar a 

aplicação de mapeamento de cobertura do solo de alto desempenho. Dessa forma, este artigo contribuiu para o monitoramento 

da superfície do solo em sub-bacias hidrográficas urbanas que necessitam de informações espaciais precisas sobre o estado 

conversação ambiental. 

Palavra-chaves: Random Forest, Sensoriamento Remoto, NDVI, Recursos Hídricos. 

 

Assessment of resources for mapping land cover in the Capibaribe-PE river sub-basin using 

kompsat-2 image 

 
Abstract 

Land use and cover mapping is an important factor in geospatial analysis in river basin management. The integration of remote 

sensing images and Machine Learning classification techniques enable the identification and environmental monitoring of 

landscape elements. The MSC (MultiSpectral Camara) sensor on the Kompsat-2 satellite captures high spatial resolution images, 

which allows the identification of terrestrial resources on a local scale. Six data models were developed to classify land use and 

cover by Random Forest in a sub-basin of the Capibaribe River. These models were created based on spectral indices and variable 

importance rankings. The results were evaluated through spatial quantification and accuracy analysis. Products based on bands 

and spectral indices presented global accuracy ranging between 94 and 98%, where the Tree and Shrub Vegetation classes stood 

out with producer and user accuracy estimates above 80%. Products with the smallest data resources showed poor accuracy 

performance with overall accuracy values concentrated below 60%. This study is the first to use adaptations of Kompsat-2 

spectral data and computational learning methods to demonstrate the application of high-performance land cover mapping. In 

this way, this article contributed to the monitoring of the soil surface in urban sub-watersheds that require precise spatial 

information about the environmental conversation status. 

Keywords: Random Forest, Remote Sensing, NDVI, Water Resources. 

 

1. Introdução 

As bacias hidrográficas têm uma posição 

vulnerável em relação a questões associadas a 

mudanças generalizadas nos padrões de uso e 

cobertura da terra. Antes da interferência humana, os 

sistemas hidrográficos estão em um estado de 

equilíbrio dinâmico (Alves et al. 2021). Nas últimas 

décadas, a intensificação do manejo da cobertura 

vegetal em bacias hidrográficas tem alterado a 
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dinâmica dos sistemas hidrológicos. Modifica as taxas 

de evaporação, infiltração, erosão e os regimes de 

superfície e subsuperfície, comprometendo também a 

disponibilidade e a qualidade da água (Gameiro et al. 

2022; Tavares et al. 2019). 

No sensoriamento remoto, os mapas de uso e 

cobertura do solo são extremamente necessários para 

o gerenciamento da terra e monitoramento de recursos 

naturais, como zonas úmidas e secas, áreas florestais, 

pastagens (AVCI et al. 2021). A maneira mais 

significativa de produzir mapas uso e cobertura do 

solo é por meio de classificação de imagens de 

sensoriamento remoto usando algoritmos de 

classificação (NEDD et al. 2021). Os mapas de uso e 

cobertura do solo são usados em diferentes campos, 

como rastreamento agrícola, dinâmica espacial em 

bacias hidrografocas e planejamento urbano, são 

extremamente importantes no monitoramento 

sustentável e na análise diferentes ecossistemas 

(AVCI et al. 2021; Lu et al. 2013). Mudanças no uso 

e cobertura da terra podem afetar a biodiversidade, 

ciclos biogeoquímicos de carbono e nitrogênio, 

balanço de energia, escoamento de água, entre outros 

(Tavares et al. 2019). Também poderia levar a uma 

redução na prestação de serviços ecossistêmicos 

(AVCI et al. 2021; NEDD et al. 2021; Alves et al. 

2021). Para a mudança de cobertura do solo a longo 

prazo análise geral, as imagens de satélite Landsat 

foram usados por fornecer imagens de satélite 

gratuitas desde a década de 1970 (Hussain et al. 2022). 

No entanto, as imagens de satélite Kompsat-2 

ganharam importância na análise de mudanças de 

curto prazo (Sunwoo et al. 2016). Com capacidade 

para 4 bandas espectrais, alta resolução espacial entre 

1-4 metros e acesso gratuito em escala global, o 

Kompsat-2/MSC oferece uma grande vantagem para 

análises ambientais. 

Estudos têm sido feitos para simplificar o 

processo de mapeamento de uso e cobertura do solo 

com o auxílio de índices espectrais (Chaves et al. 

2023). Um índice espectral pode ser calculado usando 

duas ou mais bandas de comprimento de onda das 

imagens de satélite detectadas remotamente. O Índice 

de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI), o 

Índice de Vegetação Aprimorado (EVI) e o Índice de 

Água de Diferença Normalizada (NDWI) são três 

índices frequentemente usados. O NDVI descreve 

abundância de vegetação e zonas de estresse 

vegetativo (Ponzoni; Shimabukuro; Kuplich, 2015). 

Gao (1996) e McFeeters (1996) propuseram um Índice 

de Água de Diferença Normalizada (NDWI) para 

sensoriamento remoto da abundância de água usando 

as bandas de comprimento de onda verde visível e 

infravermelho próximo, enquanto EVI monitora de 

vegetação por meio de um desacoplamento do sinal de 

fundo do dossel e uma redução nas influências da 

atmosfera. 

Muitos métodos de classificação diferentes 

foram desenvolvidos e conduzidos, como métodos de 

classificação não supervisionados e supervisionados 

(MA et al. 2017). Com o desenvolvimento de 

algoritmos de Machine Learning (ML), a precisão e o 

uso de métodos de classificação aumentaram. Existem 

vários algoritmos de Machine Learning usados para a 

classificação de uso e cobertura do solo, mas o 

algoritmo de floresta aleatória (RF) tornou 

proeminente nos últimos anos e têm sido amplamente 

utilizados para esse fim (AVCI et al. 2021; GHOSH et 

al. 2014). Esse método fornece um desempenho 

superior em comparação aos métodos tradicionais, 

especialmente em aplicações de sensoriamento remoto 

(Lu et al. 2013). No entanto, esse algoritmo não 

fornecem os mesmos resultados com diferentes dados 

de satélite. A qualidade, número e distribuição dos 

conjuntos de dados de treinamento e teste são de 

grande importância para o desempenho do algoritmo 

selecionado. É importante comparar aplicativos para 

medir o desempenho desses algoritmos com base no 

número de pontos de treinamento e teste (Silva Junior 

et al. 2022). 

Este estudo tem como objetivo analisar a 

influência dos recursos de dados de sensoriamento 

remoto na qualidade da classificação de uso e 

cobertura do solo numa subbacia no município de 

Vertentes-PE. Para isso, foi utilizado uma cena do 

sensor MSC (MultiSpectral Camera) do satélite 

Kompsat-2 bem como indices espectrais NDVI 

(Normalized Difference Vegetation Index), NDWI 

(Normalized Difference Water Index) e EVI 

(Enhanced Vegetation Index) e o classificador 

Random Forest por meio da informação de 

importância da variável na aplicação do modelo. 

Dessa forma, foi gerado seis produtos de dados com 

recursos espectrais diferentes possibilitando a análise 

de acurácia da classificação para cada produto de uso 

e cobertura do solo. 

 

2. Material e métodos 

 

2.1 Área de estudo 

A área de estudo abrange uma sub-bacia 

hidrográfica do Rio Capibaribe (Fig 1), localizada no 

estado de Pernambuco, mais precisamente no 

município de Vertentes. Essa sub-bacia possui uma 
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área de 21,67 km² e está completamente inserida nesse 

município.  

A região é caracterizada por um clima 

semiárido, o qual é marcado por chuvas escassas e 

irregulares ao longo do ano. A estação chuvosa ocorre 

de janeiro a maio, sendo curta e intensa, enquanto a 

estação seca se estende de junho a novembro, sendo 

longa e rigorosa. Essas características climáticas são 

típicas dessa região, que enfrenta condições adversas 

de disponibilidade hídrica, o que pode ter impactos 

significativos na gestão dos recursos hídricos e no 

desenvolvimento sustentável da área (Assis; Lacerda; 

Sobral, 2012). 

 

 
 

A vegetação nesta área é predominantemente 

caracterizada como caatinga, é possível encontrar 

espécies de árvores como a jurema-preta (Mimosa 

tenuiflora) e baraúna (Schinopsis brasiliensis). 

Também são encontradas várias espécies de cactos, 

bromélias, xique-xique (Cereus jamacaru) e outras 

plantas adaptadas às condições do clima semiárido 

(OLIVEIRA et al. 2018). 

 

2.2 Dados 

 

O Kompsat-2/MSC (Korean Multi-purpose 

Satellite 2), é um satélite coreano de imagem da 

Terra/ambiente que foi lançado em 28 de julho de 

2006 e permanece operacional, porém sem registro de 

imagens. O sensor MSC (Multi-Spectral Camera) 

tinha como finalidade capturar imagens pancromáticas 

e multiespectrais da superfície da Terra (ESA, 2008). 

Os parâmetros de desempenho do MSC são resumidos 

na tabela 1.

Tabela 1.Principais especificações Técnicas da cena KOMPSAT-2/MSC 

Parâmetro Valor 

Alcance Espectral 500-900 nm (PAN), 450 - 520 nm (Azul), 520 - 600 nm (Verde), 

630 - 690 nm (Vermelho), 760 - 900 nm (NIR) 

Resolução espacial Pan (1 m), MS (4 m) 

Largura da Faixa 15 km no nadir, ±0,62º 

Resolução radiométrica 10 Bits 

Fonte: (ESA, 2008) 
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A cena MSC foi capturada na data 08/08/2010 

e obtido pelo catalogo de imagens da Agência 

Nacional Europeia (ESA) disponível em: 

https://earth.esa.int/eogateway/catalog onde recobre 

integralmente a área de estudo sem a presença de 

nuvens. As imagens Kompsat-2 são disponibilizadas 

na escala de pixels em ND (Número Digital), diante 

disso, para a representação física dos alvos terrestres 

na imagem, foi necessária a conversão em ND para 

reflectância ToA (Top of Atmospheric). Para atingir 

este objetivo, foram utilizadas as informações de 

metadados e os métodos descritos em Kim et al. 

(2015), que leva em consideração a radiância espectral 

média da banda, ângulo zênite solar e a distância terra-

sol. No fim do processamento, foram obtidas as 

bandas de reflectância ToA nas faixas multiespectrais. 

 

2.3 Índices Espectrais 

 

Após a obtenção bandas em níveis de 

refletância, três índices de vegetação diferentes foram 

calculados para esta pesquisa e comumente preferidos 

na literatura, tais o NDVI, NDWI e EV. As 

especificações dos índices são apresentadas na Tabela 

2.

 

Tabela 2. Especificações dos índices espectrais usados 

Índice Abreviação Formula Referência 

Normalized 

Difference 

Vegetation Index 

NDVI 
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

Rouse et al. 

(1974) 

Normalized 

Difference Water 

Index 

NDWI 
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

Mcfeeters 

(1996) 

Enhanced 

Vegetation Index 
EVI 𝐺 ∗

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝐶1 ∗ 𝑅𝑒𝑑 − 𝐶2 ∗ 𝐵𝑙𝑢𝑒 + 𝐿
 

Huete et al. 

(1997) 

 

O NDVI utiliza a luz vermelha e 

infravermelha refletida pela vegetação. Os cálculos de 

NDVI para um determinado pixel sempre resultam em 

um número que varia de menos um (-1) a mais um 

(+1). No entanto, a falta de folhas verdes faz com que 

o valor fique próximo de zero. Um valor zero indica 

ausência de vegetação e um valor próximo a +1 (0,8–

0,9) indica a maior densidade possível de folhas verdes 

(Sheykhmousa et al. 2020). 

O índice de vegetação aprimorado (EVI) é um 

índice de vegetação 'otimizado' projetado para 

melhorar o sinal de vegetação com sensibilidade 

aprimorada em regiões de alta biomassa e 

monitoramento de vegetação aprimorado por meio de 

um desacoplamento do sinal de fundo do dossel e uma 

redução nas influências da atmosfera (ZHANG et al. 

2014). Na formulação do EVI, G = 2,5 e L = 1 

representam o ganho e fundo do dossel, 

respectivamente, enquanto C1 = 6 e C2 = 7,5 

representam os coeficientes usados para corrigir as 

condições atmosféricas (Huete et al. 1997). O NDWI 

é utilizado para destacar as características da água e o 

teor de umidade, obtido pelo cálculo de combinação 

GREEN-NIR (verde visível e infravermelho 

próximo), o que lhe permite detectar mudanças sutis 

no teor de água das massas de água (Mcfeeters, 1996). 

 

2.4 Seleção de amostras 

 

A seleção de amostras para a classificação de 

imagem é uma etapa importante pois definem as 

classes consideradas na classificação e são os 

principais dados de entrada para o treinamento do 

modelo. Neste artigo foi adotado o método de seleção 

amostral sugerido por Körting et al. (2014) que 

descreve de coleta de amostras deve procurar dentro 

das classes características com um pequeno desvio 

padrão, calculando a homogeneidade intraclasse. 

Dessa forma, A seleção de amostras foi realizada de 

forma aleatória e estratificada por meio de 

interpretação visual baseados em polígonos vetoriais 

categorizados para cada classe. Com a finalidade de 

reduzir inconstâncias espaciais e temáticas, foi 

utilizada um recorte do produto Mapbiomas com a 

identificação das classes de cobertura do solo em 

relação ao reconhecimento de padrões na imagem 

fusionada Kompsat-2 em cores naturais. 

 

2.5 Classificador Random Forest e Importância de 

Gini 

 

O classificador de floresta aleatória consiste 

em uma combinação de classificadores de árvore onde 

cada classificador é gerado usando um vetor aleatório 

amostrado independentemente do vetor de entrada, e 

cada árvore lança um voto unitário para a classe mais 

popular para classificar um vetor de entrada (Breiman, 

2001). O treinamento e classificação por RF foi 

https://earth.esa.int/eogateway/catalog
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aplicado através da combinação de produtos espectrais 

e as amostras de treinamento, trazendo como 

resultado, um modelo raster categorizados com as 

classes de uso e ocupação do solo utilizando o 

software SNAP. 

Para implementar o RF, dois parâmetros 

precisam ser configurados: o número de árvores 

(ntree) e o número de recursos em cada divisão (mtry).  

Este estudo seguiu a recomendação de Noi e Kappas 

(2017) que afirmaram que o modelo RF implementado 

para classificação da cobertura do solo alcança valores 

de acurácia estáveis quando ntree = 500. Com relação 

ao parâmetro mtry, foi utilizado o valor padrão mtry = 

√p, onde p é o número de variáveis predatórias (Noi e 

Kappas, 2017; Breiman, 2001). 

Após o processamento do classificador RF é 

gerado a proporcionalidade importância de predição 

de cada variável no modelo gerado. O Score Gini 

calcula a importância de cada recurso como a soma do 

número de divisões (em todas as árvores) que incluem 

o recurso, proporcionalmente ao número de amostras 

que ele divide (Archer; Kimes, 2008). 

Matematicamente, o Índice de Gini pode ser expresso 

como: 

 

 
𝐺𝑖𝑛𝑖 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 1 − ∑(𝑝𝑖)²

𝑛

𝑖=1

 (1) 

 
Onde 𝑝𝑖 denota a probabilidade de um 

elemento ser classificado para uma classe distinta. A 

diminuição média no coeficiente de Gini é uma 

medida de como cada variável contribui para a 

homogeneidade dos nós e folhas na floresta aleatória 

resultante (Behnamian et al. 2017). Quanto maior o 

valor do escore de Gini, maior a importância da 

variável no modelo (Breiman, 2001). 

Baseados nos resultados de importância, as 

análises foram definidas através 6 diferentes produtos 

de dados denominados (P1-P6), selecionadas com 

base no nível de importância de cada variável. Dessa 

forma, inicialmente, o produto P1 é composta por 

todos os recursos espectrais (Azul, Verde, Vermelho, 

IVP, NDVI, NDWI e EVI), os demais produtos serão 

selecionados através na análise de ranking no Score de 

Gini. 

 

2.6 Validação do uso e cobertura da terra 

 

A avaliação da confiabilidade da classificação 

da cobertura do solo foi obtida por meio da Acurácia 

Global (AG) eq (2). O AG é calculado dividindo-se a 

soma da diagonal principal da matriz de contingência 

𝑥𝑖𝑖 pelo número total de amostras coletadas 𝑛 : 

 

 
𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 =

∑ 𝑥𝑖𝑖
𝑐
𝑖=1

𝑛
 (2) 

 

Onde 𝑥𝑖𝑖 é o valor na linha 𝑖 é a coluna 𝑖 e 𝑐 é 

o número de classes. A precisão de uma classe foi 

representada pela precisão do produtor e do usuário. A 

precisão do produtor refere-se a amostras que não 

foram classificadas corretamente como pertencentes a 

essa categoria e omitidas de sua categoria correta, e a 

precisão do usuário indica a probabilidade de que um 

pixel classificado na imagem realmente represente 

essa categoria (Congalton et al. 2009). 

Dessa forma, os parâmetros de acurácia são 

obtidos pelos elementos da tabela de contingência 

gerados pela comparação do produto classificado e 

dado de referência. Uma cena UAV do Programa 

Pernambuco Digital (PE3D) foi adotada como 

referência recobrindo integralmente a área de estudo. 

O PE3D é o mapeamento aerofotogramétrico de todo 

território do Estado de Pernambuco realizado entre 

2010 e 2011, que disponibiliza ortofotos 

georrefernciados na escala 1:5.000, resolução espacial 

de 1m, atendendo ao mais auto nível de qualidade 

cartográfica. As imagens estão disponíveis 

gratuitamente em http://www.pe3d.pe.gov.br/

. 

3. Resultados 

 

3.1 Análise de Importância da Variável e definição 

dos produtos de dados 

 

Após a realização do modelo de combinação 

P1 e a análise das amostras de treinamento, foi 

observado no gráfico da figura 5 que o NDVI teve 

ligeira vantagem como a variável mais importante no 

modelo,  

seguido pela banda IVP e NDWI. O EVI e a banda 

vermelha tiveram pontuações moderadas, com o EVI 

tendo uma pequena vantagem. Os scores mais baixos 

foram atribuídos à banda verde e azul, 

respectivamente. 

 

 

 

 

http://www.pe3d.pe.gov.br/
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Figura 1. Gráfico de barrar com a informação de score para a importância da variável para cada 

recurso de dados utilizado. 

 

Diante disso, com base nesses resultados em 

niveis de ranking de importância, os produtos de dados 

espectrais utilizados no classificador RF foram 

selecionados da seguinte forma: P1 = Azul, Verde, 

Vermelho, IVP, NDVI, NDWI e EVI; P2 = Azul, 

Verde, Vermelho, IVP, NDWI e EVI; P3 = Azul, 

Verde, Vermelho, NDWI e EVI; P4 = Azul, Verde, 

Vermelho, EVI; P5 = Azul, Verde, Vermelho; P6 = 

Azul, Verde. 

 

3.2 Mapeamento de cobertura do solo 

 
Segundo Santos et al. (2021) as áreas das 

classes de cobertura do solo nas bacias hidrográficas 

podem variar muito, dependendo das características da 

bacia hidrográfica da localização específica. Esta 

informação pode ser usada para informar as decisões 

de gestão da terra e para monitorar as mudanças no uso 

da terra ao longo do tempo. Dessa forma, a 

quantificação de  

 

 

áreas de uso e cobertura do solo em bacias 

hidrográficas é importante para entender as mudanças 

na paisagem e como elas afetam o ciclo hidrológico e 

a qualidade da água em uma determinada área. A 

figura 3 mostra a distribuição espacial das classes de 

cobertura do solo obtidas pelo classificador RF para 

produto de dados. 

 

 

 

 

Figura 3. Distribuição espacial da cobertura do solo através do classificador RF na sub-bacia do Rio Capibaribe. 

 

Observa-se na figura que os produtos não 

apresentaram variações visuais significativas, onde a 

maior proporção espacial foi para a classe de 

vegetação arbustiva, representando aproximadamente 
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uma variação 47%50 % em relação a área total da 

bacia.  

O produto P1 mostrou o melhor rendimento na 

comparação entre áreas com o produto de validação, 

com uma dispersão média de 0,05%, enquanto os 

produtos P2, P3, P4, P5 e P6 apresentaram uma 

dispersão de 4.03%, 7.31%, 7.85%, 8,82% e 13,58%. 

As classes de Solo exposto/urbano e Água para o 

produto P1 não apresentaram variações em relação ao 

produto de referência, por outro lado os demais 

produtos apresentaram uma dispersão variando entre 

6~17,28 Km² e 0,06~0,53 Km² respectivamente. 

Com redução dos recursos espectrais do 

NDVI, ou seja, de P1 para P2, houve uma dispersão de 

2,29% para a classe de vegetação arbórea, de P2 para 

P3, caracterizado pela ausência da banda NIR a 

dispersão foi de 6,37%. Esses resultados mostram a 

importância desses recursos para o mapeamento de 

cobertura do solo em especial para as classes de 

vegetação densas. Comportamento semelhante foi 

visto para na comparação do P3 para P4 com a 

ausência do NDWI para a classe de Água, a dispersão 

passou de 3,86% para 18,77%, caracterizando o 

NDWI como um recurso essencial para a qualidade do 

mapeamento de águas superficiais.  

Os produtos P5 e P6, consideradas apenas 

pelas bandas Azul, Verde e Vermelho mostraram o 

menor rendimento, principalmente na seperação entre 

vegetação arbustiva e solo exposto/urbano, com uma 

superestimação significativa chegando a 

aproximadamente 20,27% e que também vista na 

classe de Água com uma dispersão de 13,58 para P6 e 

12% e 8,82% para P5 respectivamente. A tabela 3 

resume as estimativas de área, para todos os produtos 

classificados. 

 

Tabela 3. Área para as classes de cobertura do solo para os produtos P1-P6. 
Classes P1 (Km²) P2 (Km²) P3 (Km²) P4 (Km²) P5 (Km²) P6 (Km²) 

Vegetação 

Arbórea 
164,15 168,13 174,83 167,65 174,95 185,43 

Vegetação 

Arbustiva 
155,39 149,48 142,21 149,78 146,65 138,2 

Solo 

exposto/urbano 
24,81 26,79 27,41 26,53 27,79 29,84 

Água 2,82 2,76 2,71 3,35 3,13 3,1 

 
No geral, os valores obtidos na tabela 4 

concordam com a distribuição da cobertura do solo em 

sub- bacias hidrográficas do Alto Capibaribe, onde as 

florestas arbóreas e arbustivas são dominantes. As 

áreas não vegetadas caracterizadas como urbanas são 

concentradas no entorno das sedes municiais, o que 

facilita a etapa de detecção por imagens de satélite. Por 

outro lado, são espectralmente semelhantes com as 

áreas de solo exposto e de pastagens de solo aberto, 

causando confusões no algoritmo classificador, 

intensificadas também pela alta resolução espacial que 

aumenta os recursos de informações. Na área de 

estudo não possui grandes reservatórios de água.  

Os corpos hídricos possuem uma área 

superficial concentradas abaixo de 3Km² e bastante 

distribuídas em toda bacia. A partir no produto P4 

áreas tenderam a aumentar de extensão, 

principalmente pela má detecção de sombras por 

relevo acidentado, onde os recursos de dados com base 

apenas nas bandas espectrais unitárias, acarretaram em 

áreas da classe Água superestimadas. 

3.3 Análise de acurácia  

 

A análise de acurácia da classificação de uso e 

cobertura do solo é uma etapa essencial para avaliar a 

qualidade do mapa gerado. É através dessa análise que 

se pode avaliar a precisão da classificação em relação 

aos dados de referência, o que garante a confiabilidade 

dos resultados e a qualidade da classificação de uso e 

cobertura do solo (Talukdar et al. 2020). Para avaliar 

a acurácia da classificação, é importante considerar 

também fatores como a resolução espacial da imagem, 

a complexidade da paisagem e as condições 

climáticas. 

Neste estudo, a imagem Kompsat foi 

capturada no período seco, onde a vegetação no geral, 

encontra-se mais esparsada, solo exposto com feições 

realçadas e corpos hídricos com características de 

reduções do espelho d’agua (Chughtai et al. 2021). 

Com a diminuição dos recursos entre os produtos, 

produziram variações na detecção de mudanças 

consistentes entre classes como mostrado na figura 2.
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Figura 4. Gráfico de linhas com os valores de acurácia do produtor (AP%) e acurácia do Usuário para os produtos 

P1-P6. 

 

É perceptível que o produto P1 possui os 

melhores valores e mais estáveis de acurácia, para 

todas as classes com valores acima de 95% indicando 

que a integração do NDVI com outros recursos 

espectrais aumenta a variação extraclasse do modelo, 

mesmo para classes de vegetação distantes entre si. 

Baeza e Paruelo (2020) revelaram que o NDVI 

permitiu a distinção significativa entre diferentes tipos 

de vegetação e outros tipos de uso do solo, como áreas 

urbanas e corpos d'água mostrando alto rendimento 

nas análises de acurácia no mapeamento de mudanças 

espaço-temporais de uso e ocupação do solo na 

américa do sul. 

Os produtos P2, P3 e P4 mostraram um 

declínio perante as classes, porém com valores de 

acurácia concentradas acima de 80%.  Os produtos P2 

e P3 mostraram similaridades nos valores de acurácia 

do produto e usuário, indicando com a que a ausência 

do NDVI e NIR pode não representar variações 

significativas entras classes do uso do solo entre si. 

Apesar disso, o NIR é fortemente refletido pela 

vegetação saudável bem como a sua densidade, 

permitindo alta capacidade de detecção (Thenkabail et 

al. 2005). 

Houve uma diminuição significativa no 

produto P3 e P4 na acurácia do usuário nas classes de 

solo Exp/urbano e Água, provavelmente causado por 

pixels escuros, sem uma identificação espectral bem 

definida pelo algoritmo, pode ter causado esssas 

superestimações como mencionado anteriormente. A 

retirada do NDWI resultante no produto P4 pode ter 

intensificado essas inconstâncias, principalmente 

relacionados a classe de Água.  

Os produtos P5 e P6 baseados são baseados 

exclusivamente nas bandas do visível. Os baixos 

valores de acurácia para os produtos P5 e P6 é 

ligeiramente perceptível. As classes de solo 

exposto/urbano e Água foram as mais afetadas. Para 

esses dois produtos, em todas classes em geral, a 

diminuição os valores de acurácia do produtor e do 

usuário de P5 para P6 foi de aproximadamente 8%. A 

classe de Vegetação Arbustiva obteve valores 

consistentes em todos os produtos, indicando baixa 

sensibilidade na diminuição de recursos dados.  

Segundo (Machado, 2020) as bandas do 

visível podem ter dificuldade em distinguir entre 

objetos de cores semelhantes ou que possuem texturas 

e informações espectrais semelhantes, tornando difícil 

a distinção entre diferentes tipos de cobertura do solo. 

Além disso as bandas do visível também são 

influenciadas por fatores atmosféricos, como nuvens, 

neblina e poeira, que podem afetar a qualidade e a 

precisão dos dados coletados (Forkuor et al. 2017) A 

Tabela 4 mostra a as estimativas de acurácia Global. 

 

Tabela 4. Acurácia Global (%) para os produtos P1-P6. 

Produtos Classificados Acurácia Global (%) 

P1 97,91 

P2 95,33 

P3 94,98 

P4 94,14 

P5 55,01 

P6 50.62 

 

As estimativas de de acurácia global 

destacaram os produtos P1-P4 como as melhores 

combinações de recursos de entrada para a 

classificação da cobertura do solo, enquanto os 

produtos P5 e P6 mostraram uma abrupta diminuição 

neste parâmetro, causado pela ausência do índice EVI. 
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Apesar do EVI ser sensível a refletância do solo e a 

geometria do sensor, o índice é menos afetado por 

fatores atmosféricos, como por exemplo neblina, que 

é fortemente ocorrido no Agreste Pernambucano, o 

que o torna mais preciso em áreas com maior presença 

de elementos de cobertura do solo (Oliveira et al. 

2018; Souza et al. 2022). 

Por fim, classificação de objetos por RF em 

imagens de Kompsat-2 apresenta vários desafios 

devido à natureza complexa dos dados. Uma delas é 

que a cena MSC de resolução espacial de 4m contêm 

uma grande quantidade de dados, dificultando o 

armazenamento, o processamento e a análise, além 

uma adicional complexidade com tendência a levar à 

redução da precisão da classificação devido ao ruído e 

outros fatores (Noi e Kappas, 2017; GHOSH et al. 

2015). Por parte do RF existe o risco de overfitting do 

modelo. Isso ocorre quando o modelo aprende muito 

bem os dados de treinamento, com a mudança dos 

conjuntos de dados, pode dificultar a determinação de 

qual objeto é o assunto de interesse e levar a limitações 

na interpretabilidade (Breiman, 2001). 

4. Conclusão 

No geral, demonstrou que as imagens de 

satélite Kompsat-2 são uma ferramenta valiosa para a 

análise de classificação da cobertura da terra e seu uso 

levou a melhorias significativas na precisão e 

eficiência do mapeamento e monitoramento em bacias 

hidrográficas. O Random Forest foi útil no 

treinamento dos dados e classificação, fornecendo a 

importância da variável nos diferentes produtos sendo 

essenciais para a discretização do desempenho dos 

mapas com base na variabilidade de dos recursos 

espectrais. 

O NDVI e o NIR foram as variáveis que 

melhor descreveram o modelo de classificação de uso 

e cobertura do solo e com o alcance de altos valores de 

acurácia para as classes de Vegetação, por outro lado, 

o NDWI, foi imperdível na qualidade da detecção dos 

corpos hídricos. O modelo baseado em bandas 

espectrais somente na faixa do visível mostraram 

subestimações significativas. Finalmente, os 

resultados obtidos podem ser usados para examinar o 

impacto do aumento das áreas florestais na 

biodiversidade, incluindo os efeitos sobre as espécies 

animais e vegetais além de informar o planejamento e 

gestão sustentável do uso da terra. 
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