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1. Introdução  

Nos ambientes urbanos são encontrados diversos desafios no planejamento para atender às demandas 

crescentes de qualidade de vida e distribuição de serviços, devido ao rápido crescimento de sua população, 

a qual superou o índice rural globalmente [1]. A arborização urbana auxilia na melhoria das condições 

ambientais da população equilibrando o ambiente natural e urbano [2].  

O objetivo deste trabalho é analisar a acurácia da classificação supervisionada a partir de imagens do 

satélite CBERS 4A, identificando suas potencialidades e limitações para auxílios a planos municipais de 

arborização urbana.  

2. Metodologia  

A área de estudo localiza-se na cidade de Adamantina – SP. Essa área foi escolhida por possuir uma 

grande diversidade de área verde, com a presença do Parque Caldeira, compreendendo uma parte da região 

noroeste da cidade. O trabalho foi realizado a partir de uma imagem orbital do satélite CBERS-4A, obtida 

em setembro de 2023, com resolução espacial de até 2 metros em 4 bandas espectrais.  

O pré-processamento consiste na conversão dos dados de nível de cinza para radiância, sendo uma 

transformação física, logo em seguida é aplicada a correção atmosférica, que considera o quanto a 

contaminação da atmosfera, com gases e partículas, afetou os dados captados pelos sensores.  

Foi adotada a classificação por regiões, onde a  

imagem foi segmentada por meio do Algoritmo Multirresolução (Multiresolution Segmentation), 

disponível no software eCognition Developer 8.7. A imagem foi ajustada para falsa cor, onde os canais RGB 

receberam respectivamente as bandas infravermelha próxima, vermelha e verde, a vegetação se destaca em 

cor vermelha [3].  

Foram selecionados 714 segmentos para serem utilizados como amostras de treinamento para as classes, 

sendo elas: Árvore (147), Grama (295) e Outro (272). Foram extraídos 15 atributos, sendo a média, desvio 

padrão, atributos customizáveis (ACs), brilho e dos índices de vegetação: Normalized Difference Vegetation 

Index (NDVI) e o Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI).  

Após o recolhimento das amostras, a etapa de treinamento ocorre a partir do algoritmo Random Forest 

para a construção do modelo de classificação dos dados. Esse algoritmo é um método de aprendizado de 

máquina baseado em árvores de decisão que combina múltiplas árvores para melhorar a precisão da previsão 

e controlar o problema do overfitting, reduzindo a variância do modelo e tende a ser mais robusto e preciso 

do que uma única arvore de decisão [4].  

A avaliação da qualidade das classificações foi realizada por meio de comparações com o mapa de 

verdade de solo desenvolvido, utilizando 2500 a 3000 pontos aleatórios da imagem, criando assim uma 

tabela associando cada ponto à classe e a matriz de confusão com as métricas de acurácia, sendo possível 

obter o cálculo da exatidão global, índice kappa, índice kappa condicional, erros de omissão e comissão de 

cada classe [5].  
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3. Resultados e Discussões  

A Figura 1 apresenta o mapa de verdade de solo e o resultado da classificação utilizando o algoritmo 

Random Forest, elaborado empiricamente com o auxílio da imagem de satélite. Sendo possível verificar que 

há muitos erros nas classes Árvore e Grama, visíveis confusões nessas classes.  
Figura 1 – Mapa de verdade de solo e Classificação Random Forest.  

 
Fonte: Autoria Própria (2024)  

  

Para a validação dos resultados foram utilizados 2771 pontos distribuídos aleatoriamente nas imagens, 

a fim de verificar a correspondência entre as classes. O índice de exatidão global alcançado foi de 83,22%, 

com índice kappa de 0,68. A matriz de confusão apresenta erros significativos entre as classes arvore e 

grama.  

A partir da análise da avaliação por classe (Tabela 1) é possível verificar que as classes Árvore e Outro 

apresentam as maiores exatidões do produtor, o modelo classificou corretamente as amostras, onde a classe 

arvore apresenta uma baixa exatidão do usuário, mostrando que a classificação não é confiável para essa 

classe.  
Tabela 2 – Avaliação da qualidade por classe.  

   
 Fonte: Autoria Própria (2024)  

A matriz de confusão ajuda a entender os índices condicionais por classe, que das 577 amostras só 229 

foram realmente classificadas como grama. Quando analisamos a distribuição espacial da classificação no 

mapeamento (Figura 6), observa-se que a classe árvore tomou o lugar da classe grama, evidenciando-se uma 

grande confusão entre as classes.  
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As confusões verificadas são justificadas pelo comportamento espectral dos dois alvos [6]. Onde a 

vegetação apresenta maior reflectância na região do infravermelho e para ser possível a diferenciação das 

classes é preciso aumentar as bandas na região do espectro eletromagnético. Essa característica é limitada 

no sensor utilizado. Nesse sentido, são necessários maiores esforços para o refinamento de amostras e 

configurar os parâmetros dos algoritmos de Aprendizado de Máquina a serem utilizados. Além disso, para 

alcançar resultados com acurácias elevadas é necessário adotar múltiplos algoritmos, configurando em uma 

classificação híbrida.  

Figura 6 – Detalhe do mapa de verdade e da classificação na região do Parque Caldeira.  

   
Fonte: Autoria Própria (2024)  

4. Conclusões  

O presente trabalho realizou uma classificação supervisionada por meio do algoritmo Random Forest 

de uma região da cidade de Adamantina utilizando dados do satélite CBERS 4A. Foram adotadas três 

classes, sendo: Árvore, Grama e Outros, a fim de avaliar o potencial dos dados para o mapeamento da 

cobertura arbórea.  

O modelo de classificação desenvolvido foi capaz de classificar toda a imagem, obtendo índice de 

exatidão global de 83,22%, com índice Kappa de 0,68, sendo verificadas confusões entre as classes 

espectralmente semelhantes: Árvore e Grama. Mesmo com as confusões verificadas é possível ser adotar 

esse satélite em mapeamentos urbanos, mas são necessários esforços em aliar técnicas híbridas de 

classificação de imagens com a adoção consorciada de diferentes algoritmos de Aprendizado e Máquina a 

fim de alcanças acurácias elevadas. Dessa forma, a hipótese é respondida de maneira afirmativa, mas 

ressalvadas as limitações do sensor utilizado.  
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