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RESUMO

O mapeamento da cobertura e uso da terra e da vegetacdo arbdrea ¢ fundamental para
subsidiar acdes de planejamento territorial, monitoramento ambiental e gestdo urbana.
Entretanto, a elevada complexidade das paisagens urbanas e a semelhanga espectral entre
diferentes classes tornam a classificagdo de imagens de sensoriamento remoto um desafio,
exigindo o emprego de métodos capazes de integrar diferentes tipos de informagdes. Nesse
contexto, este estudo avaliou o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina no
mapeamento da cobertura e uso da terra utilizando dados do Projeto Pernambuco
Tridimensional (PE3D). Foram empregados atributos espectrais (RGB e IHS) e topograficos
(MDT, nDSM e declividade) derivados de imagens de altissima resolu¢do espacial na regido
entre os municipios de Recife, Camaragibe, Olinda, Paulista e Sdo Lourengo da Mata,
Pernambuco. As classificagdes supervisionadas foram realizadas no QGIS por meio do plugin
Dzetsaka, utilizando os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest (RF) e
Extra Trees (ET). Diferentes cendrios de classificagdo foram comparados para analisar a
contribuicdo dos atributos espectrais e topograficos no desempenho dos modelos. Além da
classificagdo multiclasse de cobertura e uso da terra, foi realizado o mapeamento de
Vegetacdo de Grande Porte e Nao Vegetagdo de Grande Porte, com o objetivo de identificar
arvores urbanas e remanescentes de florestas urbanas. Os resultados demonstraram que a
integragdo dos atributos RGB, THS, MDT, nDSM e declividade proporcionou os melhores
resultados de classifica¢do. O algoritmo Extra Trees apresentou o melhor desempenho geral,
alcancando precisao de 86,1%, seguido pelo Random Forest (84,9%) e pelo Gaussian Mixture
Model (80,6%). Para o mapeamento de Vegetacio de Grande Porte, os resultados
apresentaram precisdes superiores a 97%, evidenciando o potencial das imagens de altissima
resolugdo espacial para a identificacdo da cobertura arborea urbana. Os resultados indicaram
ainda que os algoritmos baseados em arvores de decisdo apresentaram maior capacidade de
discriminar classes com caracteristicas espectrais e altimétricas semelhantes. Conclui-se,
portanto, que a combinagdo de atributos espectrais e topograficos contribui significativamente
para o aprimoramento do mapeamento da cobertura e uso da terra, bem como para a
identificacao de vegetagdo arborea em ambientes urbanos, evidenciando o potencial dos dados
do PE3D e dos algoritmos de aprendizado de maquina para aplicagdes em sensoriamento
remoto, planejamento territorial € monitoramento ambiental.

Palavras-chave: Classificacdo supervisionada; Aprendizado de maquina; PE3D; Uso e
cobertura da terra; Vegetagao urbana; Sensoriamento remoto.



ABSTRACT

Land cover and land use mapping, as well as urban tree vegetation mapping, are essential for
supporting territorial planning, environmental monitoring, and urban management. However,
the high complexity of urban landscapes and the spectral similarity among different land
cover classes make remote sensing image classification a challenging task, requiring methods
capable of integrating multiple sources of information. In this context, this study evaluated the
performance of machine learning algorithms for land cover and land use mapping using data
from the Pernambuco Tridimensional Project (PE3D). Spectral (RGB and IHS) and
topographic (DTM, nDSM, and slope) attributes derived from very high spatial resolution
imagery were employed in the region encompassing the municipalities of Recife, Camaragibe,
Olinda, Paulista, and Sao Lourenco da Mata, Pernambuco, Brazil. Supervised classifications
were performed in QGIS using the Dzetsaka plugin and the Gaussian Mixture Model (GMM),
Random Forest (RF), and Extra Trees (ET) algorithms. Different classification scenarios were
compared to evaluate the contribution of spectral and topographic attributes to model
performance. In addition to the multiclass land cover and land use classification, a binary
classification of Tall Vegetation and Non-Tall Vegetation was carried out to identify urban
trees and remnants of urban forests. The results showed that the integration of RGB, IHS,
DTM, nDSM, and slope attributes provided the best classification performance. The Extra
Trees algorithm achieved the highest overall accuracy (86.1%), followed by Random Forest
(84.9%) and Gaussian Mixture Model (80.6%). For the Tall Vegetation mapping, overall
accuracies above 97% were achieved, demonstrating the potential of very high spatial
resolution imagery for urban tree canopy identification. Furthermore, decision tree-based
algorithms showed a greater ability to discriminate classes with similar spectral and
topographic characteristics. It is therefore concluded that the integration of spectral and
topographic attributes significantly improves land cover and land use mapping, as well as the
identification of urban tree vegetation, highlighting the potential of PE3D data and machine
learning algorithms for remote sensing, territorial planning, and environmental monitoring
applications.

Keywords: Supervised Classification; Machine Learning; PE3D; Land Use And Land Cover;
Urban Vegetation; Remote Sensing.
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1. INTRODUCAO

O sensoriamento remoto constitui uma das principais ferramentas para obtencao de
informacdes sobre a superficie terrestre, permitindo a analise, 0 monitoramento ¢ o
mapeamento de fendmenos naturais e antropicos em diferentes escalas espaciais. O avango
dos sensores aerotransportados e orbitais, aliado ao desenvolvimento de técnicas de
processamento digital de imagens, tem ampliado significativamente a capacidade de
caracterizacdo da cobertura ¢ do uso da terra, favorecendo aplicagdes relacionadas ao
planejamento urbano, gestdo ambiental, agricultura de precisdo e monitoramento dos recursos
naturais (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012).

Nos ultimos anos, a crescente disponibilidade de imagens de altissima resolugao
espacial e de produtos derivados de levantamentos aerotransportados tem ampliado as
possibilidades de andlise da cobertura e uso da terra. Além de proporcionarem elevado nivel
de detalhamento espacial, esses produtos favorecem a identificagdo de diferentes classes
temadticas e contribuem para a producdo de mapeamentos mais precisos (PARK et al., 2022;
BEN MILED et al., 2025). A disponibilidade de dados com elevado nivel de detalhamento,
entretanto, também impde desafios relacionados a variabilidade espectral dos alvos e a
complexidade dos processos de classificacdo, especialmente em ambientes urbanos, onde
diferentes elementos da paisagem frequentemente apresentam respostas espectrais
semelhantes.

Nesse contexto, os métodos de classificagdo supervisionada baseados em aprendizado
de maquina tém sido amplamente empregados para extrair informacdes tematicas de imagens
de sensoriamento remoto. Algoritmos como Random Forest, Extra Trees e Gaussian Mixture
Model apresentam capacidade de lidar com grandes volumes de dados e de identificar padroes
complexos presentes em atributos espectrais e espaciais, tornando-se alternativas promissoras
para aplicagdes em mapeamento tematico. Entretanto, o desempenho desses algoritmos esté
diretamente relacionado as caracteristicas dos dados utilizados, tornando necessaria a
investigacdo de estratégias que integrem diferentes tipos de atributos para aprimorar a
qualidade das classificacdes (MA et al., 2017).

Além das informacdes espectrais obtidas por imagens RGB e por transformagdes
como o sistema IHS (Intensidade, Matiz e Saturagdo), estudos recentes demonstram que a
incorporagdo de variaveis topograficas pode aumentar significativamente a qualidade das
classificagdes. Modelos Digitais de Terreno (MDT), Modelos Digitais de Superficie (MDS),

modelos normalizados de superficie (nDSM), declividade e outros atributos derivados da
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elevagdo fornecem informagdes complementares sobre a estrutura vertical dos alvos,
auxiliando na diferenciacdo de classes que apresentam assinaturas espectrais semelhantes.
Pesquisas recentes indicam que o nDSM figura entre as variaveis mais relevantes para a
classificagdo de uso e cobertura da terra, contribuindo para ganhos expressivos de acuracia
nos modelos de aprendizado de maquina (PARK et al., 2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).

Além do mapeamento da cobertura e uso da terra, a identificagdo da vegetacao arborea
em ambientes urbanos tém adquirido crescente importdncia devido aos servigos
ecossistémicos proporcionados pelas arvores, como a regulagdo térmica, a melhoria da
qualidade do ar, a redu¢do do escoamento superficial e a conservacdo da biodiversidade.
Nesse contexto, imagens de altissima resolucdo espacial associadas a algoritmos de
aprendizado de maquina apresentam grande potencial para identificar arvores urbanas e
remanescentes florestais, fornecendo informagdes que subsidiam acdes de planejamento
urbano e monitoramento ambiental.

Apesar dos avangos observados na literatura, ainda sdo limitados os estudos que
avaliam de forma comparativa o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina utilizando, de maneira integrada, atributos espectrais e topograficos derivados dos
produtos do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D), especialmente em areas urbanas
complexas da Regido Metropolitana do Recife. Dessa forma, torna-se relevante investigar
quais algoritmos e combinacdes de variaveis apresentam melhor desempenho para o
mapeamento da cobertura e uso da terra e da vegetagao arbdrea nesse contexto.

A érea compreendida entre os municipios de Recife, Camaragibe, Olinda, Paulista e
Sao Lourenco da Mata, em Pernambuco, apresenta elevada heterogeneidade espacial,
reunindo dreas densamente urbanizadas, fragmentos de vegetacdo, corpos hidricos e
diferentes formas de ocupacdao do solo (GOVERNO DE PERNAMBUCO, [s.d.]). Essa
diversidade torna a regido adequada para a avaliacdo do desempenho de diferentes estratégias
de classificagdo supervisionada aplicadas a imagens de altissima resolucgdo espacial (PARK et
al., 2022).

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina no mapeamento da cobertura e uso da terra e da
vegetacdo arborea na Regido Metropolitana do Recife, utilizando dados espectrais e

topograficos derivados do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D).

2. OBJETIVOS
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2.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho dos algoritmos Gaussian
Mixture Model (GMM), Random Forest (RF) e Extra Trees (ET) no mapeamento da cobertura
e uso da terra, utilizando atributos espectrais e topograficos dados espectrais e topograficos

derivados do Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D).

2.2 Especificos

e Comparar o desempenho dos algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random
Forest (RF) e Extra Trees (ET) na classifica¢do supervisionada da cobertura e uso da
terra,

e Avaliar a contribuicao dos atributos espectrais (RGB e IHS) e topograficos (MDT,
MDS, nDSM e declividade) para o desempenho das classificagdes;

e Analisar o impacto da utilizagdo isolada e combinada dos atributos espectrais e
topograficos nos resultados dos classificadores;

e Identificar a combinacao de algoritmo e conjunto de atributos que apresenta o melhor
desempenho para o mapeamento da cobertura e uso da terra na area de estudo;

e Realizar o mapeamento de Vegetagdo de Grande Porte e ndo Vegetagdo de Grande
Porte, visando identificar arvores urbanas, areas arborizadas e remanescentes de

florestas urbanas.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Sensoriamento Remoto e Mapeamento da Cobertura e Uso da Terra

O sensoriamento remoto constitui uma das principais tecnologias empregadas para
obtencdo de informagdes sobre a superficie terrestre, permitindo a aquisicdo de dados sem a
necessidade de contato fisico direto com os objetos ou fendomenos investigados. Seu
funcionamento baseia-se na deteccdo e interpretacdo da energia eletromagnética refletida ou
emitida pelos diferentes alvos presentes na superficie terrestre, possibilitando a extracdo de
informagdes relacionadas as caracteristicas fisicas, quimicas e biologicas dos ambientes

naturais e antropicos (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012).
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Nas ultimas décadas, os avangos tecnologicos observados no desenvolvimento de
sensores orbitais, aerotransportados e embarcados em Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTSs), aliados a evolucao das técnicas de processamento digital de imagens, ampliaram
significativamente a disponibilidade de dados geoespaciais de elevada qualidade. Esse cenario
favoreceu a expansdo das aplicacdes do sensoriamento remoto em diferentes areas do
conhecimento, incluindo planejamento urbano, monitoramento ambiental, agricultura de
precisdo, gestdo de recursos naturais, monitoramento de desastres e estudos relacionados as
mudangas no uso e cobertura da terra (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012; BLASCHKE,
2010).

Entre as diversas aplicagdes do sensoriamento remoto, destaca-se o mapeamento da
cobertura e uso da terra, considerado uma importante ferramenta para compreender a
dindmica da ocupagdo do territorio e subsidiar politicas publicas voltadas ao planejamento
territorial e a conservacdo ambiental. Segundo Meneses, Almeida e Sano (2012), os produtos
cartograficos derivados de imagens de sensoriamento remoto permitem identificar altera¢des
na paisagem, monitorar processos de expansao urbana, acompanhar a supressao da vegetagao,
avaliar transformagdes em areas agricolas e fornecer informagdes estratégicas para a gestao
dos recursos naturais.

O aumento da disponibilidade de imagens de alta e altissima resolucdo espacial tem
proporcionado avangos expressivos na representacdo da paisagem. Diferentemente das
imagens de média resolucdo, esses produtos permitem identificar elementos urbanos de
pequenas dimensdes, como edificagdes individuais, vias, arvores isoladas e corpos hidricos
estreitos, ampliando a capacidade de detalhamento dos mapas tematicos produzidos
(BLASCHKE, 2010). Essa caracteristica torna as imagens de altissima resolu¢do
especialmente relevantes em estudos desenvolvidos em ambientes urbanos, onde a elevada
heterogeneidade espacial exige maior capacidade de discriminagao entre diferentes classes.

Entretanto, o aumento da resolucdo espacial também introduz novos desafios aos
processos de classificagdo. Em imagens de altissima resolugdo, objetos pertencentes a mesma
classe frequentemente apresentam elevada variabilidade espectral, enquanto diferentes classes
podem compartilhar respostas espectrais semelhantes. Esse comportamento reduz a eficiéncia
de métodos tradicionais de classificacdo baseados exclusivamente em informagdes espectrais,
tornando necessaria a incorporagao de informagdes espaciais, texturais e altimétricas capazes
de representar de forma mais completa as caracteristicas da superficie terrestre (BLASCHKE,

2010; MA et al., 2019).
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Nesse contexto, a utilizagdo de técnicas de aprendizado de méquina associadas a
integracdo de diferentes tipos de atributos tem se consolidado como uma das principais
estratégias para aumentar a precisao dos processos de classificacdo. Estudos recentes
demonstram que a combinacdo entre informagdes espectrais, topograficas e espaciais permite
reduzir ambiguidades entre classes tematicas e produzir mapas de cobertura e uso da terra
mais consistentes, sobretudo em areas urbanas caracterizadas por elevada complexidade da
paisagem (PARK ef al., 2022; BEN MILED et al., 2025).

Além do mapeamento da cobertura ¢ uso da terra, o sensoriamento remoto tem
assumido papel crescente na identificacdo da vegetagdo arborea em ambientes urbanos. A
elevada resolucdo espacial das imagens atuais possibilita identificar arvores isoladas,
corredores verdes e remanescentes florestais urbanos, fornecendo informagdes relevantes para
estudos relacionados ao conforto térmico, a mitigacdo das ilhas de calor, & qualidade
ambiental, a conservagdo da biodiversidade e ao planejamento das cidades (ROY; BYRNE;
PICKERING, 2012; BLASCHKE, 2010; MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012). Dessa
forma, o desenvolvimento de metodologias capazes de explorar eficientemente os produtos
derivados do sensoriamento remoto representa uma importante contribui¢do para a gestao
territorial e ambiental.

Assim, observa-se que a evolucdo dos sensores, associada ao desenvolvimento de
métodos computacionais para processamento e andlise de imagens, ampliou
significativamente o potencial do sensoriamento remoto para aplicagdes relacionadas ao
mapeamento tematico. Nesse cendrio, a utilizacdo integrada de imagens de altissima resolugao
espacial, atributos espectrais e topograficos e algoritmos de aprendizado de maquina
representa uma abordagem promissora para o aprimoramento da classificacdo da cobertura e
uso da terra e da vegetacdo arborea em ambientes urbanos (MA et al., 2019; PARK et al.,

2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).

3.2 Classificacio de Imagens de Sensoriamento Remoto e Aprendizado de Maquina

A classificagdo de imagens de sensoriamento remoto consiste no processo de
atribuicdo de classes tematicas aos pixels ou objetos presentes em uma imagem, utilizando
informacdes espectrais, espaciais, texturais e contextuais para representar diferentes tipos de
cobertura ¢ uso da terra (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012; MA et al., 2019). Esse
procedimento constitui uma das principais etapas do processamento digital de imagens, uma

vez que permite transformar informagdes espectrais em produtos cartograficos capazes de
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subsidiar estudos ambientais, planejamento territorial, monitoramento urbano e gestdo dos
recursos naturais.

Tradicionalmente, a classificagdo de imagens era realizada por meio de métodos
estatisticos convencionais, como o classificador de Méxima Verossimilhanga (Maximum
Likelihood), cuja eficiéncia depende da suposi¢do de distribuicdo normal dos dados e da
separabilidade espectral entre as classes. Entretanto, o aumento da resolu¢do espacial das
imagens ¢ da complexidade das paisagens tornou essas abordagens menos eficientes,
especialmente em 4reas urbanas caracterizadas pela elevada heterogeneidade dos alvos
(CAMARGO et al., 2019; MA et al., 2019).

Nesse contexto, os algoritmos de aprendizado de maquina passaram a desempenhar
papel de destaque nas aplicagdes de sensoriamento remoto. Diferentemente dos métodos
tradicionais, estes algoritmos apresentam maior capacidade de identificar relacdes complexas
entre as varidveis de entrada, lidar com dados ndo lineares e processar grandes volumes de
informagdes sem a necessidade de pressupostos estatisticos rigorosos (MA et al., 2019).
Segundo Maxwell, Warner e Fang (2018), o emprego dessas técnicas representa uma das
principais evolugdes recentes no processamento de imagens de sensoriamento remoto, uma
vez que possibilita maior flexibilidade na modelagem dos dados e melhor desempenho em
cenarios caracterizados por elevada complexidade espacial. Essa capacidade tem contribuido
para o aumento da precisdo dos mapeamentos de cobertura e uso da terra, sobretudo quando
sdo utilizadas imagens de alta e altissima resolucao espacial.

Entre as abordagens disponiveis, os métodos supervisionados destacam-se por
utilizarem amostras previamente identificadas para o treinamento dos classificadores. Nessa
abordagem, o algoritmo aprende as caracteristicas espectrais e espaciais de cada classe
tematica a partir de dados de referéncia e, posteriormente, utiliza esse conhecimento para
classificar os demais elementos da imagem (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012). A
qualidade das amostras de treinamento constitui, portanto, um dos principais fatores
responsaveis pelo desempenho final dos modelos.

Dentre os algoritmos supervisionados, o Random Forest (RF) destaca-se como um dos
métodos mais empregados em aplicacdes de sensoriamento remoto. Proposto por Breiman
(2001), o algoritmo baseia-se na constru¢do de um conjunto de arvores de decisdo geradas a
partir de amostras aleatorias dos dados e de subconjuntos de varidveis. A classificagdo final ¢
obtida por votagdo entre as arvores, tornando o método robusto frente a presenca de ruidos,
dados redundantes e problemas de sobreajuste. Além disso, o RF apresenta elevada

capacidade de generalizacdo e reduz sensibilidade a multicolinearidade entre os atributos,
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caracteristicas que explicam sua ampla utilizagdo em estudos de cobertura e uso da terra
(BREIMAN, 2001; MA et al., 2019). Belgiu e Dragut (2016) destacam que o Random Forest
se consolidou como um dos algoritmos mais utilizados em sensoriamento remoto devido a sua
elevada precisdo, estabilidade e reduzida necessidade de ajuste de pardmetros, apresentando
desempenho consistente em diferentes tipos de sensores, escalas e aplicacdes. De maneira
semelhante, Pelletier, Valero ¢ Inglada (2016) demonstraram que o algoritmo apresenta
elevada robustez para o mapeamento da cobertura e uso da terra em imagens de alta
resolugdo, mesmo quando aplicado a grandes dreas e conjuntos de dados complexos.

O algoritmo Extra Trees (ET) possui estrutura semelhante ao Random Forest,
diferenciando-se principalmente pelo maior grau de aleatoriedade empregado durante a
construgdo das arvores de decisdo. Enquanto o RF busca selecionar os melhores pontos de
divisdo entre as variaveis, o ET realiza essas divisdes de forma aleatoria, reduzindo ainda
mais a variancia do modelo e aumentando sua capacidade de generalizagdo em determinados
conjuntos de dados (GEURTS; ERNST,; WEHENKEL, 2006). Diversos estudos tém
demonstrado que essa estratégia pode proporcionar ganhos de desempenho em aplicagdes
envolvendo imagens de alta resolugao espacial, especialmente quando associada a conjuntos
de atributos espectrais e topograficos (SAMAT et al., 2018).

Outro algoritmo amplamente empregado ¢ o Gaussian Mixture Model (GMM),
modelo probabilistico baseado na representacdo das distribuicdes dos dados por meio da
combinagcdo de multiplas distribui¢des gaussianas. O GMM apresenta vantagens na
modelagem de classes com elevada variabilidade interna e na representagcdo de distribui¢cdes
complexas. Entretanto, seu desempenho pode ser inferior ao de algoritmos baseados em
arvores de decisdo quando aplicado a conjuntos de dados altamente heterogéneos, nos quais
diferentes classes apresentam elevada sobreposicao espectral (MA et al., 2019).

Estudos recentes refor¢gam o potencial dos algoritmos de aprendizado de méaquina para
aplicagdes em sensoriamento remoto. Samat et al. (2018) verificaram elevado desempenho do
Extra Trees na classificagdo de imagens de altissima resolu¢do espacial, destacando sua
eficiéncia na discriminacao de classes urbanas complexas. Patel e Suthar (2022) também
observaram resultados superiores obtidos por algoritmos supervisionados em comparagao
com métodos convencionais de classificagdo, evidenciando sua capacidade de lidar com
ambientes caracterizados por elevada heterogeneidade espacial. De forma semelhante, Park et
al. (2022) demonstraram que algoritmos baseados em aprendizado de maquina apresentam
ganhos expressivos de desempenho quando associados a utilizagdo conjunta de atributos

espectrais e topograficos.
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Dessa forma, observa-se que o avanco das técnicas de aprendizado de maquina tem
contribuido significativamente para o aprimoramento da classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto. A combinagdo entre algoritmos robustos e conjuntos de atributos
capazes de representar diferentes caracteristicas da superficie terrestre tem permitido a
obtencdo de produtos cartograficos mais precisos, consolidando essas abordagens como
ferramentas fundamentais para o mapeamento da cobertura e uso da terra e da vegetagdo

arborea em ambientes urbanos.

3.3 Contribuicao de Atributos Espectrais e Topograficos para a Classificacao

A qualidade dos processos de classificacdo em sensoriamento remoto depende nao
apenas do algoritmo empregado, mas também da sele¢do dos atributos utilizados durante o
treinamento dos modelos. Os atributos representam as caracteristicas que descrevem cada
elemento da imagem e constituem a base para a diferenciagdo entre as classes tematicas.
Segundo Meneses, Almeida e Sano (2012), a escolha adequada dessas variaveis influencia
diretamente a capacidade dos classificadores em representar a variabilidade da superficie
terrestre e, consequentemente, a precisdo dos produtos cartograficos obtidos. Da mesma
forma, Ma et al. (2019) destacam que o desempenho dos algoritmos de aprendizado de
maquina estd fortemente relacionado a qualidade, diversidade e complementaridade das
variaveis de entrada.

Os atributos espectrais constituem a principal fonte de informagdo utilizada na
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto. As bandas RGB registram a reflectancia
da superficie nos comprimentos de onda do vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue),
permitindo diferenciar materiais e coberturas de acordo com suas respostas a radiacao
eletromagnética (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012). Entretanto, em imagens de altissima
resolugdo espacial, diferentes classes podem apresentar assinaturas espectrais semelhantes,
especialmente em ambientes urbanos, nos quais materiais como concreto, solo exposto e
determinadas coberturas apresentam respostas espectrais proximas. Além disso, objetos
pertencentes a mesma classe podem apresentar elevada variabilidade interna devido a
presenga de sombras, diferentes condicdes de iluminacdo e caracteristicas construtivas,
dificultando a discriminacdo apenas por meio das bandas espectrais (BLASCHKE, 2010;
MAXWELL; WARNER; FANG, 2018).

Uma alternativa para ampliar o potencial discriminatério das imagens consiste na

utilizacdo de transformagdes espectrais, como o sistema [HS (Intensidade, Matiz e Saturacao).
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Essa transformagdo separa a informagao relacionada ao brilho da informagdo referente a cor,
permitindo realcar diferengas pouco perceptiveis nas bandas RGB originais e favorecendo a
identificacao de diferentes padrdes presentes na paisagem (MENESES; ALMEIDA; SANO,
2012). Dessa forma, a incorporacdo dos componentes IHS pode contribuir para aumentar a
separabilidade entre classes que apresentam comportamento espectral semelhante,
especialmente em areas urbanizadas.

Embora os atributos espectrais desempenhem papel fundamental na classificacao,
estudos recentes demonstram que sua utilizacdo isolada nem sempre ¢ suficiente para
representar a complexidade da superficie terrestre. Nesse contexto, atributos topograficos
derivados de Modelos Digitais de Elevacao t€ém sido amplamente incorporados aos processos
de classificagdo por fornecerem informagdes relacionadas a geometria e a estrutura
tridimensional da paisagem (PARK et al., 2022).

Entre esses atributos, o Modelo Digital de Terreno (MDT) representa a superficie do
terreno desconsiderando a presenga de edificagdes, arvores e demais objetos, sendo
amplamente utilizado em andlises geomorfologicas e hidrologicas. O Modelo Digital de
Superficie (MDS), por sua vez, representa a superficie considerando todos os elementos
existentes sobre o terreno, como vegetacdo e construgcdes. A diferenca entre esses dois
modelos origina o Modelo Digital de Superficie Normalizado (nDSM), atributo que
representa a altura relativa dos objetos em relagdo ao terreno e constitui uma das varidveis
mais relevantes para aplicagdes envolvendo classificagdo da cobertura e uso da terra em
ambientes urbanos (PARK et al., 2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).

Outro atributo amplamente empregado ¢ a declividade, derivada dos Modelos Digitais
de Elevacao, que descreve a inclinacdo da superficie terrestre. Essa varidvel auxilia na
diferenciagdo de areas com distintas caracteristicas geomorfologicas e pode contribuir para
reduzir ambiguidades entre classes que apresentam assinaturas espectrais semelhantes,
principalmente quando associada a atributos altimétricos e espectrais (MENESES;
ALMEIDA; SANO, 2012).

Diversos estudos t€ém demonstrado que a integracdo entre atributos espectrais e
topograficos produz resultados superiores aos obtidos pela utilizagao isolada desses conjuntos
de dados. Park et al. (2022) verificaram que a incorporacdo do nDSM e de outros atributos
derivados do relevo proporcionou ganhos significativos de acuricia na classificacdo de
imagens de altissima resolucdo espacial. Resultados semelhantes foram obtidos por Aydin e
Sefercik (2025), que identificaram o nDSM como uma das varidveis mais relevantes para

distinguir areas vegetadas e edificadas em ambientes urbanos. Ben Miled et al. (2025)
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também observaram que a combina¢do de informacdes espectrais e altimétricas aumenta a
capacidade dos algoritmos de aprendizado de maquina em discriminar classes com elevada
similaridade espectral, reduzindo erros de classificacao.

Além de melhorar a separabilidade entre classes, a utilizagdo conjunta de atributos
espectrais e topograficos contribui para reduzir a influéncia de fatores como sombras,
variagdes de iluminagdo e heterogeneidade interna dos alvos, problemas frequentemente
observados em imagens de altissima resolugdao espacial (MAXWELL; WARNER; FANG,
2018). Dessa forma, a integragdo dessas varidveis tem se consolidado como uma das
principais estratégias para o aprimoramento dos processos de classificacdo supervisionada,
possibilitando a geragdo de mapas de cobertura e uso da terra mais precisos e confiaveis.

Considerando essas evidéncias, observa-se que a utilizagdo integrada de bandas
espectrais, transformagdes radiométricas e atributos derivados de modelos digitais de elevacao
amplia significativamente o potencial dos algoritmos de aprendizado de maquina para o
mapeamento tematico. Essa abordagem permite explorar simultaneamente caracteristicas
relacionadas a composi¢do espectral, a estrutura vertical e a morfologia da superficie,
favorecendo a discriminagdo de classes complexas e contribuindo para o aprimoramento do

mapeamento da cobertura e uso da terra e da vegetacdo arbdrea em ambientes urbanos.

3.4 Imagens de Altissima Resolucdo Espacial e Aplicacoes em Ambientes Urbanos

O avango das tecnologias de aquisicdo de dados geoespaciais tem ampliado
significativamente a disponibilidade de imagens de altissima resolucdo espacial, permitindo
representar a superficie terrestre com elevado nivel de detalhamento. Esse avanco possibilitou
a identificagdo de elementos urbanos de pequenas dimensdes, como edificagdes, vias, arvores
isoladas, areas impermeabilizadas e corpos hidricos, favorecendo aplica¢des relacionadas ao
planejamento urbano, monitoramento ambiental, cadastro territorial e gestdo de recursos
naturais (BLASCHKE, 2010; MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012).

Em comparag¢ao as imagens de média resolugdo espacial, os produtos de altissima
resolugdo permitem representar com maior fidelidade a heterogeneidade das paisagens
urbanas, possibilitando a diferencia¢dao de elementos anteriormente agrupados em uma mesma
classe tematica. Essa caracteristica favorece a elaboracdo de mapas de cobertura e uso da terra
mais detalhados, além de ampliar as possibilidades de identificagdo da vegetagdo arborea
urbana, aspecto cada vez mais relevante para estudos voltados ao planejamento ambiental e a

mitigacdo das ilhas de calor (ROY; BYRNE; PICKERING, 2012).
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Diferentemente de imagens de satélite de média resolucdo espacial, como as
provenientes das missdes Landsat e Sentinel-2, que apresentam resolugdes de 30 m e 10 m,
respectivamente, as ortoimagens aerofotogramétricas de altissima resolugdo espacial
permitem a identificagdo de elementos urbanos de pequenas dimensdes, como arvores
isoladas, edificagdes, vias estreitas e areas impermeabilizadas. Essa caracteristica reduz a
ocorréncia de pixels mistos e aumenta a capacidade de discriminag@o entre diferentes classes
de cobertura e uso da terra, favorecendo a obtencao de produtos cartograficos mais detalhados
e precisos (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012; BLASCHKE, 2010; MAXWELL;
WARNER; FANG, 2018).

Entretanto, o aumento da resolugdo espacial também impde novos desafios aos
processos de classificacdo. Em imagens de altissima resolucao, a elevada variabilidade interna
das classes faz com que objetos pertencentes a mesma categoria apresentem respostas
espectrais distintas, enquanto diferentes classes podem apresentar assinaturas semelhantes.
Segundo Blaschke (2010), essa heterogeneidade reduz a eficiéncia de classificadores
convencionais e exige abordagens capazes de integrar diferentes fontes de informagao.

Nesse contexto, algoritmos de aprendizado de maquina tém se mostrado
particularmente adequados para o processamento desse tipo de dado. Maxwell, Warner e Fang
(2018) destacam que esses métodos apresentam maior capacidade de explorar relagdes
complexas entre atributos espectrais, espaciais e topograficos, possibilitando ganhos
significativos na precisao das classificacdes quando comparados a métodos estatisticos
tradicionais.

Estudos recentes corroboram esse cendrio. Patel e Suthar (2022) verificaram que a
combinacdo de atributos derivados de imagens de alta resolu¢do com algoritmos
supervisionados proporcionou elevados indices de acuracia no mapeamento da cobertura e
uso da terra em areas urbanas. Resultados semelhantes foram obtidos por Samat et al. (2018),
que demonstraram o elevado desempenho do algoritmo Extra Trees na classificagdo de
imagens de altissima resolucao espacial. De maneira complementar, Pelletier, Valero e Inglada
(2016) evidenciaram que algoritmos baseados em arvores de decisdo apresentam elevada
robustez para classificacio de grandes conjuntos de dados de cobertura e uso da terra,
reforcando seu potencial para aplicagcdes em ambientes urbanos complexos.

Considerando a elevada heterogeneidade espacial presente na Regido Metropolitana do
Recife, caracterizada pela coexisténcia de &reas densamente urbanizadas, fragmentos
vegetados, corpos hidricos e diferentes padrdes de ocupagdo do solo, a utilizagdo de imagens

de altissima resolugdo espacial associadas a algoritmos de aprendizado de maquina e atributos
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topograficos apresenta elevado potencial para aprimorar a representagdo da paisagem e
aumentar a precisdo dos produtos cartograficos gerados (PARK et al., 2022; AYDIN;
SEFERCIK, 2025).

3.5 Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D)

O Projeto Pernambuco Tridimensional (PE3D) constitui uma importante iniciativa
voltada a produ¢do de dados geoespaciais de alta precisdo para o estado de Pernambuco.
Desenvolvido pelo Governo do Estado por meio da Secretaria de Recursos Hidricos e
Saneamento, o projeto foi concebido para realizar levantamentos aerofotogramétricos e
altimétricos de extensas dreas do territério pernambucano, disponibilizando produtos
cartograficos destinados ao apoio do planejamento urbano, da gestio ambiental, da
infraestrutura, do monitoramento territorial e do desenvolvimento de pesquisas cientificas
(GOVERNO DE PERNAMBUCO, [s.d.]).

Entre os principais produtos disponibilizados destacam-se as ortofotocartas digitais de
altissima resolugao espacial, os Modelos Digitais de Terreno (MDT), os Modelos Digitais de
Superficie (MDS) e as nuvens de pontos obtidas por tecnologia LiDAR (Light Detection and
Ranging). Esses produtos fornecem informagdes detalhadas sobre a superficie terrestre e sua
estrutura tridimensional, permitindo a obtengdo de atributos geomorfologicos e altimétricos
que complementam os dados espectrais tradicionalmente utilizados em aplicagdes de
sensoriamento remoto (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012).

As ortofotocartas produzidas pelo PE3D apresentam resolugdo espacial de 0,50 m,
possibilitando a identificacdo precisa de elementos da paisagem, como edificagdes, arvores
isoladas, vias, corpos hidricos, areas impermeabilizadas e diferentes tipos de cobertura
vegetal. J4 os Modelos Digitais de Terreno (MDT) e os Modelos Digitais de Superficie
(MDS) possuem resolu¢do espacial de / m, fornecendo informagdes altimétricas compativeis
com aplicagdes que demandam elevada precisdo na representacao tridimensional da superficie
terrestre. Esses produtos constituem importantes fontes de informagdo para andlises
geomorfologicas, ambientais e urbanas (GOVERNO DE PERNAMBUCO, [s.d.]).

Em comparacdo com imagens de satélite amplamente utilizadas em estudos de
cobertura e uso da terra, como Landsat e Sentinel-2, cujas resolugdes espaciais sdo de
aproximadamente 30 m e 10 m, respectivamente, as ortofotocartas do PE3D permitem
representar a superficie terrestre com nivel de detalhamento significativamente superior. Essa

caracteristica reduz a ocorréncia de pixels mistos, favorece a identificacdo de elementos
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urbanos de pequenas dimensdes, como arvores isoladas, vias estreitas e pequenas edificacdes,
e contribui para a produgdo de mapas tematicos mais precisos (MENESES; ALMEIDA;
SANO, 2012; BLASCHKE, 2010; MAXWELL; WARNER; FANG, 2018).

A literatura tem demonstrado que a integracdo entre informagdes espectrais e
topograficas representa uma das principais estratégias para aumentar a precisdo da
classificagdo da cobertura ¢ uso da terra. Segundo Park ef al. (2022), atributos derivados de
modelos digitais de elevagdo, especialmente o nDSM, contribuem significativamente para a
diferenciagdo entre edificagdes, vegetacdo e outras classes urbanas. Resultados semelhantes
foram observados por Aydin e Sefercik (2025), que identificaram ganhos expressivos de
desempenho decorrentes da utilizacdo conjunta de atributos espectrais e altimétricos em
algoritmos de aprendizado de maquina.

Além da elevada qualidade dos produtos cartograficos, outro diferencial do PE3D
consiste na disponibilidade integrada de informagdes planimétricas e altimétricas obtidas para
uma mesma area, permitindo explorar simultaneamente caracteristicas espectrais e estruturais
da paisagem. Essa integragdo amplia as possibilidades de aplicacdo dos dados em estudos
envolvendo classificagdo supervisionada, modelagem ambiental, analise da vegetacdo urbana
€ monitoramento territorial.

Nesse contexto, os produtos disponibilizados pelo PE3D constituem uma base de
dados especialmente adequada para pesquisas voltadas ao mapeamento da cobertura e uso da
terra. A combinacgdo de ortofotocartas de altissima resolugao espacial com atributos derivados
dos modelos digitais de elevacdo fornece um conjunto de variaveis capaz de potencializar o
desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina, favorecendo a produgdo de mapas
tematicos mais precisos e confiaveis. Tal potencial ¢ corroborado por estudos recentes que
demonstram ganhos significativos de acurdcia quando informagdes topograficas sao
incorporadas aos processos de classificacdo supervisionada (PARK et al., 2022; AYDIN;
SEFERCIK, 2025; BEN MILED et al., 2025).

4. MATERIAS E METODOS

4.1 Area de Estudo

A area de estudo localiza-se entre os municipios de Recife, Camaragibe, Olinda,

Paulista e S3o Lourengo da Mata no estado de Pernambuco (Figura 1). A escolha dessa regido

deve-se ao expressivo contraste entre areas densamente urbanizadas e extensas areas de



23

preservacdo ambiental, destacando-se a presenca do Parque Estadual de Dois Irmaos e de
outras reservas ecoldgicas inseridas em um contexto de intensa ocupag¢do urbana.

Além disso, a darea apresenta caracteristicas geomorfologicas relevantes, com
ocorréncia de relevo acidentado e numerosas encostas. A regido também possui diversos
corpos hidricos distribuidos ao longo de sua extensdo, os quais desempenham importante

papel na configuragdo da paisagem e nas condigdes ambientais locais.
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Figura 1 — Mapa de localizagdo da area de estudo
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4.2 Materiais

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por meio da plataforma Pernambuco
Tridimensional (PE3D).

Para a area de estudo, foram selecionadas e baixadas nove quadriculas que abrangem
integralmente a regido analisada. Dentre os produtos disponibilizados pelo PE3D, foram
utilizadas as ortoimagens RGB com resolucdo espacial de 0,50 m, bem como os Modelos
Digitais de Terreno (MDT) e os Modelos Digitais de Superficie (MDS), ambos com resolug¢ao
espacial de / m. As ortoimagens foram empregadas na extra¢ao dos atributos espectrais (RGB
e IHS), enquanto os modelos digitais serviram de base para a geracdo dos atributos
topograficos utilizados nas classificagdes supervisionadas. A elevada resolugdo espacial
desses produtos possibilita a identificagdo detalhada de elementos da paisagem urbana, como
edificagdes, vias, corpos hidricos e diferentes tipos de vegetagdo, fornecendo informagdes

adequadas para o mapeamento da cobertura e uso da terra.
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4.3 Métodos
4.3.1 Procedimentos metodologicos

Os procedimentos metodoldgicos adotados neste trabalho foram divididos em quatro
etapas principais: preparacdo dos dados de entrada, geragdo de atributos derivados, coleta das
amostras para treinamento e validacdo, e execu¢do das classificacdes supervisionadas

conforme Figura 2.

Figura 2 — Fluxograma Metodoldgico
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4.3.2 Preparagao dos dados e normalizacao do terreno

Inicialmente, foram preparados os produtos derivados do relevo a partir dos dados
altimétricos  disponibilizados pelo Programa Pernambuco Tridimensional (PE3D)
(GOVERNO DE PERNAMBUCO, [s.d.]). Como primeira etapa, foi gerado o Modelo Digital

de Superficie Normalizado (nDSM) utilizando a ferramenta Calculadora Raster do software
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QGIS, a partir da diferenca entre 0 Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital
do Terreno (MDT).

Posteriormente, foi gerado um raster de declividade em porcentagem a partir do MDS,
visando incorporar informacdes relacionadas a heterogeneidade da superficie. Esse atributo
auxilia na diferenciag@o entre classes que apresentam padrdes estruturais distintos e tem sido
amplamente empregado em estudos de classificacdo da cobertura e uso da terra (PARK et al.,
2022).

Apos a obtencdo desses produtos, realizou-se o empilhamento das bandas
correspondentes ao MDT, nDSM e declividade, formando um conjunto de dados
representativo das caracteristicas topograficas da area de estudo. Essa etapa permitiu a
integracdo de informagdes relacionadas a elevagdo, altura dos objetos e variagdo do relevo,

compondo um conjunto de atributos utilizado no processo de classificacdo supervisionada.

4.3.3 Transformagao IHS das imagens RGB

Além das informagdes topograficas, foram utilizadas ortoimagens RGB com resolugao
espacial de 0,50 m, compostas pelas bandas espectrais Red (R), Green (G) e Blue (B). Essa
resolugdo espacial significa que cada pixel da imagem representa uma area de
aproximadamente 0,50 x 0,50 m na superficie terrestre, permitindo a identificacdo de
elementos urbanos de pequenas dimensdes, como arvores isoladas, vias, edificacdes e corpos
hidricos.

Com o objetivo de explorar diferentes caracteristicas espectrais, foi realizada a
transformagao do espago de cores RGB para o sistema IHS (Intensidade, Matiz e Saturagao),
utilizando ferramentas do médulo GRASS GIS integradas ao QGIS.

A componente Intensidade representa o brilho total da imagem, a Matiz descreve a
tonalidade predominante associada as diferentes coberturas terrestres, enquanto a Saturagdo
indica o grau de pureza das cores. A utilizacdo dessas varidveis buscou fornecer informacoes
complementares para melhorar a discriminacao entre as classes de interesse, especialmente

quando combinadas aos atributos topograficos derivados do MDT, MDS e nDSM.

4.3.4 Coleta das amostras de treinamento

A etapa de amostragem consistiu na coleta manual de amostras representativas das

classes tematicas presentes na area de estudo. Para a coleta das amostras, optou-se pela
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utilizacdo de pontos em vez de poligonos, uma vez que essa abordagem proporcionou maior
rapidez no processamento das classificagdes e menor demanda de memoria computacional
durante a execugdo dos algoritmos no software QGIS.

Adotou-se como critério a obtengdo de aproximadamente 800 amostras para cada
classe, as quais foram coletadas ponto a ponto, buscando garantir uma representacao
equilibrada entre as categorias analisadas e reduzir possiveis vieses decorrentes do
desbalanceamento amostral. A utilizagdo de quantidades semelhantes de amostras por classe
contribui para um treinamento mais adequado dos algoritmos de classificacdo supervisionada,
favorecendo a identificacdo dos padrdes espectrais e topograficos caracteristicos de cada
categoria e aumentando a confiabilidade dos resultados obtidos.

A excecdo ocorreu para a classe Corpos d'dgua, que apresentou quantidade insuficiente
de feicdes na area de estudo para atingir o numero estabelecido de amostras. Nesse caso,
foram coletadas todas as amostras disponiveis, de modo a representar adequadamente essa
categoria.

As classes consideradas nesta etapa foram: Edificagcdes, Sombras, Vegetacao de
Grande Porte, Vegetacdao de Pequeno Porte, Solo Exposto, Corpos d'agua e Vias.

Além da classificacdo multiclasse da cobertura e uso da terra, foi realizado um
experimento especifico para o mapeamento da vegetacdo arborea. Para essa etapa, as amostras
foram reorganizadas em duas classes: Vegetacao de Grande Porte e Nao Vegetacao de Grande
Porte, sendo esta ultima composta por todas as demais classes presentes na area de estudo.
Essa abordagem teve como objetivo avaliar o potencial dos algoritmos na identificagdo da
cobertura arbdrea urbana.

Para essa classificagdo bindria, foram coletadas aproximadamente 5.000 amostras para
cada classe, visando ampliar a representatividade do conjunto de treinamento e fornecer uma
base amostral mais robusta para o treinamento e a avaliacdo dos classificadores na

identificacdo da vegetagdo arborea.

4.3.5 Classificagao supervisionada das imagens

As classificagdes supervisionadas foram realizadas utilizando o plugin Dzetsaka,
disponivel no software QGIS. A escolha dessa ferramenta deve-se a sua integracdo com o
ambiente SIG, a disponibilidade de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina e aos

recursos para treinamento, validacdo e avaliacdo automatica dos classificadores, tornando-a



28

uma ferramenta amplamente utilizada em aplicagdes de classificacdo supervisionada de
imagens de sensoriamento remoto.

Foram avaliados os algoritmos Random Forest (RF), Extra Trees (ET) e Gaussian
Mixture Model (GMM), visando comparar o desempenho de diferentes abordagens de
classificagdo supervisionada aplicadas a imagens de altissima resolugdo espacial. A escolha
desses algoritmos baseou-se em sua ampla utilizagdo em estudos de sensoriamento remoto e
na capacidade de lidar com grandes volumes de dados e relagdes complexas entre atributos
espectrais e topograficos. O Random Forest destaca-se por sua robustez frente a ruidos e ao
sobreajuste (overfitting), enquanto o Extra Trees incorpora maior aleatoriedade na construcao
das arvores de decisdo, favorecendo a capacidade de generalizagdo dos modelos (BREIMAN,
2001; GEURTS; ERNST, WEHENKEL, 2006). Ja o Gaussian Mixture Model baseia-se em
uma abordagem probabilistica, na qual a distribuicdo dos dados ¢é representada por uma
combinacdo de distribui¢des gaussianas, sendo amplamente empregado em tarefas de
classificagdo e reconhecimento de padrdes (BISHOP, 2006). Segundo Maxwell, Warner e
Fang (2018), algoritmos de aprendizado de maquina apresentam desempenho superior aos
métodos tradicionais em diversas aplicagdes de sensoriamento remoto, especialmente quando
empregados em imagens de alta resolucdo espacial e em conjuntos de dados compostos por
multiplos atributos.

No processo de treinamento e validagdo, o plugin Dzetsaka realizou automaticamente
a divisao das amostras em conjuntos independentes. Essa estratégia ¢ amplamente empregada
em aprendizado de maquina, pois permite treinar os modelos com parte dos dados e avaliar
seu desempenho utilizando amostras ndo empregadas no treinamento, reduzindo o risco de
sobreajuste e fornecendo uma estimativa mais confidvel da capacidade de generaliza¢ao dos
classificadores (MAXWELL; WARNER; FANG, 2018; BELGIU; DRAGUT, 2016). Os
percentuais de treinamento e validagdo ndo foram definidos pelo pesquisador, sendo
estabelecidos automaticamente pelo plugin Dzetsaka durante a execucdo de cada algoritmo.
Dessa forma, foram utilizados 75% das amostras para treinamento e 25% para validagdo nos
algoritmos Extra Trees e Gaussian Mixture Model (GMM), enquanto, para o algoritmo
Random Forest, foram utilizados 70% das amostras para treinamento e 30% para validagao.

Para cada algoritmo, foram executados quatro cenarios distintos de classificacdo para
o0 mapeamento da cobertura e uso da terra:

° Classificacao utilizando exclusivamente as bandas espectrais RGB;

° Classificacao utilizando os atributos topograficos resultantes da normalizagao

do terreno (MDT, nDSM e declividade);
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° Classificacdo utilizando apenas as componentes IHS (Intensidade, Matiz e
Saturacao);
° Classificacdo utilizando o conjunto completo de variaveis, composto pelas

bandas RGB, componentes IHS, MDT, nDSM e declividade.

Além da classificacdo multiclasse da cobertura e uso da terra, foi realizado um
experimento especifico para o mapeamento da vegetacdo arborea. Nessa etapa, as amostras
binarizadas foram classificadas em Vegetacdo de Grande Porte ¢ Nao Vegetagdo de Grande
Porte, empregando os mesmos algoritmos avaliados neste estudo (Gaussian Mixture Model,
Random Forest e Extra Trees).

Para o mapeamento da vegetacdo arborea, foram considerados trés cenarios distintos
de classificagdo: (i) utilizagdo exclusiva das bandas espectrais RGB; (ii) utilizagdo dos
atributos topograficos (MDT, nDSM e declividade); e (ii1) utilizagdo conjunta dos atributos
espectrais RGB e dos atributos topograficos.

O desempenho dos algoritmos em todos os experimentos foi avaliado por meio das
matrizes de confusdo geradas pelo plugin Dzetsaka. Como principal métrica de desempenho,
foi utilizada a precisdo global (Overall Accuracy), calculada pela razao entre o numero de
amostras corretamente classificadas e o nimero total de amostras avaliadas (MANGABEIRA;
AZEVEDO; LAMPARELLI, 2003). Além da precisdo global, a andlise das matrizes de
confusdo permitiu identificar a distribui¢do dos erros entre as classes tematicas, possibilitando
comparar o desempenho dos diferentes algoritmos e das combinacdes de atributos espectrais e

topograficos empregadas neste estudo.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Classificacao utilizando as bandas RGB

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da classificagdo
supervisionada utilizando exclusivamente as bandas espectrais RGB. O desempenho dos
algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest (RF) e Extra Trees (ET) foi
analisado com base nos mapas tematicos gerados e nas matrizes de confusdo, permitindo
avaliar a capacidade de discriminagdo das classes de cobertura e uso da terra empregando

apenas informagdes espectrais.
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5.1.1 RGB por meio do algoritmo GMM

A classificagdao supervisionada realizada por meio do Modelo de Mistura Gaussiana
(Gaussian Mixture Model — GMM) apresentou precisdo global de 69,5% (Figura 3). A analise
da matriz de confusdo (Figura 4) indicou que a classe Sombra apresentou o maior nimero de
acertos, com 164 amostras corretamente classificadas. Em contrapartida, a classe Corpos
d'agua apresentou o menor desempenho entre as classes avaliadas.

A anélise visual do mapa tematico revelou que, apesar da boa identificacao da classe
Sombra, ocorreu elevada confusdo espectral entre as classes Sombra e Corpos d'dgua,
resultando na classificacdo incorreta de diversos corpos hidricos como areas sombreadas. Esse
comportamento pode estar associado a semelhanca das respostas espectrais dessas classes nas
bandas RGB, especialmente em regides de baixa reflectincia (MENESES; ALMEIDA;
SANO, 2012). Além disso, observaram-se confusdes entre as classes Vias e Solo Exposto,
indicando limitagdes do uso exclusivo das informagdes espectrais para a diferenciagdo de

alvos com caracteristicas semelhantes.



Figura 3 — Mapa Tematico: RGB por meio do algoritmo GMM
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Figura 4 — Matriz de Confusdo: RGB por meio do algoritmo GMM
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5.1.2 RGB por meio do algoritmo RF

A classificagdo supervisionada utilizando o algoritmo Random Forest alcangou
precisdo global de 70,8% (Figura 5). De acordo com a matriz de confusdo (Figura 6), a classe
Solo Exposto apresentou o maior nimero de amostras corretamente classificadas, enquanto a
classe Corpos d'agua permaneceu com o menor desempenho entre as classes avaliadas.

A analise visual do mapa tematico indicou que o Random Forest promoveu melhorias
na discriminacdo das classes em relacdo ao Gaussian Mixture Model (GMM), resultando em
uma representagdo espacial mais consistente. Entretanto, ainda foi observada elevada
confusdo entre as classes Corpos d'agua e Sombra, ocasionando um aspecto mais fragmentado
em determinadas regides do mapa. Essa limitacdo pode ser atribuida a elevada similaridade

espectral entre essas classes nas bandas RGB, especialmente em areas de baixa reflectancia,
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dificultando sua separagdo quando apenas atributos espectrais sdo empregados (MENESES;
ALMEIDA; SANO, 2012).

Embora o Random Forest seja reconhecido por sua elevada capacidade de modelar
relagdes ndo lineares e por sua robustez frente a variabilidade dos dados (BREIMAN, 2001,
BELGIU; DRAGUT, 2016), seu desempenho depende diretamente da qualidade e da
capacidade discriminatoria dos atributos utilizados. Dessa forma, os resultados obtidos
sugerem que a utilizacdo exclusiva das bandas RGB limita o potencial do algoritmo para
distinguir classes com assinaturas espectrais semelhantes, indicando que a incorporacdo de
atributos topograficos, como o nDSM e a declividade, pode contribuir para reduzir essas
ambiguidades e aumentar a precisdo da classificacdo, conforme observado por Park et al.

(2022) e Aydin e Sefercik (2025).



Figura 5 — Mapa Tematico: RGB por meio do algoritmo RF
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Figura 6 — Matriz de Confusdo: RGB por meio do algoritmo RF
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5.1.3 RGB por meio do algoritmo ET

O algoritmo Extra Trees apresentou a melhor precisdo entre os métodos avaliados para
as bandas RGB, atingindo 71,5% (Figura 7). A matriz de confusdo (Figura 8) indicou que a
classe Sombra obteve o maior nimero de amostras corretamente classificadas, enquanto a
classe Corpos d'dgua novamente apresentou o menor desempenho.

A inspeg¢do visual do mapa tematico mostrou que, apesar do melhor desempenho geral
do algoritmo, persistiram dificuldades na discriminagdo entre algumas classes de vegetagao.
Observou-se elevada confusdo entre Vegetacao de Grande Porte, Vegetagao de Pequeno Porte
e Sombra, indicando que a utilizagdo exclusiva das bandas RGB nao forneceu informagdes

suficientes para diferenciar adequadamente classes com caracteristicas espectrais semelhantes.
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O desempenho superior do Extra Trees em relacdo aos demais algoritmos avaliados
pode estar relacionado ao maior grau de aleatoriedade empregado na construgdo das arvores
de decisdo, caracteristica que tende a reduzir a varidancia do modelo e favorecer sua
capacidade de generalizacdo (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). Estudos realizados
por Samat et al. (2018) também evidenciaram o elevado potencial desse algoritmo na
classificagdo de imagens de altissima resolugdo espacial, especialmente em ambientes urbanos
complexos.

Entretanto, os resultados obtidos indicam que, mesmo apresentando melhor
desempenho entre os classificadores avaliados para as bandas RGB, o Extra Trees
permaneceu limitado pela disponibilidade exclusiva de informagdes espectrais. A dificuldade
em distinguir diferentes tipos de vegetagdo e areas sombreadas reforca a importancia da
incorporagdo de atributos topograficos, como o nDSM e a declividade, capazes de representar
diferengas estruturais entre os alvos e reduzir ambiguidades na classificacdo, conforme

observado por Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025).
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Figura 7 — Mapa Tematico: RGB por meio do algoritmo ET
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Figura 8 — Matriz de Confusdo: RGB por meio do algoritmo ET
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5.1.4 Comparagdo entre GMM, RF e ET utilizando o RGB

A comparagdo entre os trés algoritmos aplicados as bandas RGB demonstrou
diferencas no desempenho da classificagdo supervisionada. O algoritmo Extra Trees (ET)
apresentou a maior precisdo (71,5%), seguido pelo Random Forest (RF), com 70,8%, e pelo
Gaussian Mixture Model (GMM), com 69,5%.

De maneira geral, os trés métodos apresentaram dificuldades na identificagdo da classe
Corpos d'dgua, que registrou os menores indices de acerto nas matrizes de confusdo. A
principal fonte de erro observada foi a confusdo entre as classes Corpos d'dgua e Sombra,
evidenciada tanto nas matrizes de confusdo quanto na analise visual dos mapas classificados.

Essa limitacdo pode ser atribuida a similaridade espectral dessas feicoes nas bandas RGB,
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uma vez que ambas apresentam baixos valores de reflectancia, dificultando sua distingao
quando apenas informagdes espectrais sdo utilizadas (MENESES; ALMEIDA; SANO, 2012).

Em relagdo as demais classes, o GMM apresentou melhor desempenho na
identificacdo da classe Sombra, enquanto o RF obteve melhores resultados para a classe Solo
Exposto. O ET, por sua vez, destacou-se por apresentar a maior precisdo global, indicando
maior capacidade de generalizagdo durante o processo de classificagdo. Esse comportamento
esta de acordo com Geurts, Ernst e Wehenkel (2006), que destacam a eficiéncia do Extra
Trees em reduzir a variancia do modelo por meio de uma maior aleatoriedade na construcao
das arvores de decisdo. Resultados semelhantes também foram observados por Samat et al.
(2018), que verificaram o bom desempenho do algoritmo na classificacdo de imagens de alta
resolucao espacial.

Apesar do melhor desempenho do ET, foram observadas confusdes significativas entre
as classes Vegetacdao de Grande Porte, Vegetacdo de Pequeno Porte e Sombra, sugerindo que a
utilizagdo exclusiva das bandas RGB ndo ¢ suficiente para representar adequadamente as
diferencas estruturais entre esses alvos. Nesse contexto, a incorporacao de atributos
complementares, como o nDSM e variaveis topograficas, tende a aumentar a capacidade de
discriminacdo entre classes com assinaturas espectrais semelhantes, conforme demonstrado

por Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025).

5.2 IHS

Com o objetivo de avaliar a influéncia da transformacdo IHS na classificagdo da
cobertura e uso da terra, as bandas RGB foram convertidas para os componentes Intensidade
(Intensity), Matiz (Hue) e Saturagdo (Saturation). Em seguida, esses atributos foram
utilizados como dados de entrada para os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM),
Random Forest (RF) e Extra Trees (ET), permitindo comparar o desempenho dos
classificadores em relagdo ao uso exclusivo das bandas RGB. A utilizacdo da transformacao
IHS buscou explorar informagdes relacionadas a intensidade luminosa, a tonalidade e a
saturacdo das cores, que podem favorecer a discriminacdo entre determinadas classes de

cobertura € uso da terra.

5.2.1 THS por meio do algoritmo GMM
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O Gaussian Mixture Model (GMM) alcancou uma precisdo de 66,0%, sendo
classificado como um desempenho médio. A andlise da matriz de confusdo (Figura 10)
demonstrou que a classe Sombra apresentou o maior nimero de amostras corretamente
classificadas. Em contrapartida, a classe Corpos d'dgua ndo apresentou nenhuma amostra
classificada corretamente pelo modelo.

A andlise visual do mapa tematico gerado pela classificaciao supervisionada (Figura 9)
evidenciou elevada confusdo entre as classes Corpos d'agua e Sombra, sendo observada a
classificagdo incorreta de grande parte dos corpos hidricos como areas sombreadas. Além
disso, verificou-se consideravel sobreposicao entre as classes Vegetacdo de Grande Porte,
Vegetagdo de Pequeno Porte e Sombra, indicando limitacdes do GMM na discriminagdo
dessas classes utilizando os atributos derivados da transformagao IHS.

Esse desempenho pode estar relacionado as premissas estatisticas do GMM, que
modela cada classe por meio de distribuigdes gaussianas. Quando diferentes classes
apresentam elevada sobreposi¢do nas caracteristicas espectrais, a capacidade de separacao do
algoritmo tende a ser reduzida (BISHOP, 2006). No presente estudo, a transformacao IHS nao
foi suficiente para eliminar a similaridade entre algumas classes, especialmente aquelas
associadas a areas sombreadas e corpos d'adgua.

Os resultados obtidos reforcam que, embora a transformagdo IHS possa favorecer a
interpretagdo visual das imagens, sua utilizacdo isolada ndo garante maior capacidade de
discriminacao entre alvos com assinaturas espectrais semelhantes. Dessa forma, a
incorporacdo de atributos complementares, como varidveis topograficas ou informagdes
estruturais, pode contribuir para melhorar o desempenho da classificagdo, conforme

observado por Park ef al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025).



Figura 10 — Mapa Tematico: IHS por meio do algoritmo GMM
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Figura 11 — Matriz de Confusdo: IHS por meio do algoritmo GMM
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Fonte: Autor, 2026.

5.2.2 THS por meio do algoritmo RF

A classificagdo supervisionada realizada com o algoritmo Random Forest (RF)
apresentou uma precisdao global de 71,6% (Figura 11). A partir da andlise da imagem
classificada (Figura 11) e da matriz de confusdo correspondente (Figura 12), foi possivel
observar uma melhoria na identificagdo da classe Corpos d'dgua quando comparada ao
modelo Gaussian Mixture Model (GMM).

Entretanto, areas com elevada presenca de vegetacdo associada a regides sombreadas
apresentaram significativa confusdo entre as classes Sombra, Vegetacdo de Grande Porte e
Corpos d'agua, resultando em um aspecto mais fragmentado no mapa tematico. A matriz de
confusdo indicou que a classe Sombra apresentou o maior nimero de amostras corretamente

classificadas, enquanto a classe Vegetacao de Grande Porte apresentou elevada confusdo com
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as classes Vegetacdo de Pequeno Porte e Sombra. Também foi observada confusdo entre as
classes Vias e Solo Exposto, evidenciando a similaridade espectral entre essas fei¢des.

O desempenho obtido demonstra a capacidade do Random Forest em modelar relagdes
complexas entre os atributos utilizados, caracteristica amplamente descrita por Breiman
(2001) e Belgiu e Dragut (2016). No entanto, os resultados indicam que a utilizacdo apenas
das componentes derivadas da transforma¢do IHS ainda ndo foi suficiente para eliminar a

sobreposi¢do espectral entre determinadas classes.
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Figura 11 — Mapa Tematico: IHS por meio do algoritmo RF
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Figura 12 — Matriz de Confusdo: IHS por meio do algoritmo RF
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5.2.3 IHS por meio do algoritmo ET

O algoritmo Extra Trees (ET) alcangou uma precisao de 71,3%. A avaliagao visual do
mapa tematico gerado (Figura 13) também demonstrou uma melhoria na classificagao da
classe Corpos d'dgua em relagdo ao GMM. No entanto, persistiram confusdes significativas
entre Corpos d'dgua e Sombra, principalmente em regides com maior concentracdo de
vegetacdo e areas sombreadas, ocasionando um aspecto mais fragmentado na imagem
classificada.

Além disso, observou-se elevada confusdo entre as classes Solo Exposto, Edificacdes e
Vias, resultando na classificagdo incorreta de pixels pertencentes a edificagdes como Solo
Exposto. A analise da matriz de confusdo (Figura 14) mostrou que a classe Sombra

apresentou o maior numero de amostras classificadas corretamente. Em contrapartida, a classe



46

Vegetagdo de Grande Porte apresentou elevada confusdo com as classes Sombra e Vegetagao
de Pequeno Porte.

Apesar do desempenho semelhante ao obtido pelo Random Forest, o Extra Trees
apresentou limitagdes na separagdo de classes com comportamento espectral semelhante.
Embora esse algoritmo seja reconhecido pela elevada capacidade de generaliza¢do decorrente
da maior aleatoriedade na construcdo das arvores de decisio (GEURTS; ERNST;
WEHENKEL, 2006), a qualidade da classificagdo permanece diretamente relacionada ao
poder discriminatorio dos atributos utilizados. Resultados semelhantes foram relatados por
Samat et al. (2018), que destacam o bom desempenho do Extra Trees em imagens de alta
resolugdo, especialmente quando combinado com atributos espectrais e espaciais
complementares. Dessa forma, a incorporacao de informagdes topograficas, como o nDSM ¢ a
declividade, pode favorecer a distincdo entre classes urbanas e vegetacdo, reduzindo as

confusodes observadas neste estudo (PARK et al., 2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).
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Figura 13 — Mapa Tematico: IHS por meio do algoritmo ET
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Figura 14 — Matriz de Confusdo: IHS por meio do algoritmo ET
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5.2.4 Comparagao entre GMM, RF e ET utilizando o empilhamento THS

A comparagao entre os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest
(RF) e Extra Trees (ET) aplicados aos atributos derivados da transformagdao IHS revelou
diferengas no desempenho da classificagdo supervisionada. O algoritmo Random Forest
apresentou a maior precisdo entre os métodos avaliados, atingindo 71,6%, seguido pelo Extra
Trees, com 71,3%, e pelo Gaussian Mixture Model, com 66,0%.

Os resultados demonstraram que tanto o RF quanto o ET apresentaram desempenhos
bastante semelhantes, diferindo em apenas 0,3 ponto percentual. Ambos os algoritmos
melhoraram a identificagdo da classe Corpos d'agua em relagdo ao GMM, indicando maior
capacidade de discriminagdo dos atributos derivados da transformacao IHS. Em contraste, o
GMM apresentou o menor desempenho geral, ndo conseguindo classificar corretamente

nenhuma amostra pertencente a classe Corpos d'agua, que foi predominantemente confundida
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com a classe Sombra. Esse comportamento pode ser explicado pelas limitacdes do Gaussian
Mixture Model na separagdo de classes com elevada sobreposicdo espectral, conforme
discutido por Bishop (2006).

Uma caracteristica comum observada nos trés algoritmos foi a elevada taxa de acerto
para a classe Sombra, que apresentou o maior nimero de amostras corretamente classificadas
nas matrizes de confusdo. Contudo, essa classe também esteve diretamente associada aos
principais erros de classificagdo, especialmente devido a sua confusdo com Corpos d'dgua e
com as classes de vegetacdo. Esse resultado evidencia que a transformagdo IHS, embora
fornega informagdes relacionadas a intensidade, matiz e saturagdo, ndo foi suficiente para
eliminar a similaridade entre essas classes.

Além disso, tanto o RF quanto o ET apresentaram dificuldades na separagdo entre
Vegetagdo de Grande Porte e Vegetagcdo de Pequeno Porte, frequentemente associadas a classe
Sombra. Esses resultados indicam que a utilizacdo exclusiva dos atributos derivados da
transformagao IHS ainda apresenta limitagdes para representar diferencas estruturais entre os
alvos, reforgando a necessidade da incorporagao de atributos complementares, como o nDSM
e variaveis topograficas, conforme observado por Park ef al. (2022) e Aydin e Sefercik
(2025).

De modo geral, os resultados demonstram que os algoritmos baseados em arvores de
decisdo, especialmente o Random Forest, apresentaram melhor desempenho quando aplicados
aos atributos derivados da transformagdo IHS. Esse comportamento estd de acordo com
Breiman (2001) e Belgiu e Dragut (2016), que destacam a elevada capacidade do Random
Forest em modelar relagdes ndo lineares e lidar com dados complexos em aplicagdes de

sensoriamento remoto.

5.3 Classificaciao do terreno

Para a classificacao utilizando atributos derivados do terreno, a classe Sombra foi
excluida do conjunto de amostras, uma vez que essa classe esta diretamente relacionada as
condi¢des de iluminagdo e ao angulo de incidéncia da radiagdo solar durante a aquisicdo da
imagem, ndo representando uma classe tematica de cobertura e uso da terra. Além disso, por
ndo possuir caracteristicas altimétricas proprias, sua inclusdo poderia introduzir ambiguidades
na classificagdo baseada em atributos topograficos. Dessa forma, buscou-se avaliar

exclusivamente a contribuicao das variaveis derivadas do terreno na discriminagao das classes
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de interesse, permitindo analisar de forma mais consistente o potencial dessas informagdes na

separacgdo dos diferentes alvos.

5.3.1 MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM

O Gaussian Mixture Model (GMM) alcangou uma precisao global de 49,3%. A partir
da andlise do mapa tematico gerado pela classificagao supervisionada (Figura 15), foi possivel
observar que areas com elevada concentracdo de Vegetagao de Grande Porte apresentaram
resultados satisfatorios, indicando que o modelo foi capaz de identificar adequadamente
feicdes com maior expressao altimétrica.

Entretanto, verificou-se elevada confusdo entre as classes Solo Exposto, Corpos d'agua
e Vegetacdo de Pequeno Porte com a classe Vias, resultando em uma generalizacdo excessiva
dessa categoria no mapa tematico.

A andlise da matriz de confusdo (Figura 16) demonstrou que a classe Vias apresentou
o maior numero de amostras corretamente classificadas. Contudo, ao comparar esses
resultados com a distribuicdo espacial observada no mapa classificado, verificou-se que parte
desse desempenho pode estar associada a superestimacgdo da classe. Além disso, as classes
Edificagdo, Solo Exposto ¢ Vegetacdo de Pequeno Porte apresentaram apenas oito amostras
corretamente classificadas cada, evidenciando elevada confusdo com a classe Vias. A classe
Corpos d'agua apresentou o pior desempenho, registrando apenas uma amostra corretamente
classificada e elevada confusdo com a classe Vias.

O baixo desempenho do GMM pode estar relacionado as premissas estatisticas do
algoritmo, que assume que as amostras de cada classe podem ser representadas por
distribuicdes gaussianas. Quando diferentes classes apresentam valores altimétricos
semelhantes ou elevada sobreposi¢do nas varidveis derivadas do terreno, essa abordagem
tende a reduzir a capacidade de discriminacdo entre os alvos (BISHOP, 2006). Os resultados
obtidos indicam que, embora os atributos topograficos tenham contribuido para a
identificacao de fei¢des com maior porte, como a Vegetagao de Grande Porte, sua utilizagao
isolada ndo foi suficiente para distinguir adequadamente classes com caracteristicas
estruturais semelhantes, evidenciando a necessidade de integrar informagdes espectrais e
topograficas para melhorar o desempenho da classificacdo, conforme discutido por Aydin e

Sefercik (2025).



Figura 15 — Mapa Tematico: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM
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Figura 16 — Matriz de Confusdo: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM
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5.3.2 MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF

O algoritmo Random Forest (RF) apresentou uma precisao global de 56,1%. A partir
da andlise do mapa tematico gerado (Figura 17), foi possivel observar uma melhoria na
classificacdo da classe Corpos d'dgua em relagdo ao modelo Gaussian Mixture Model
(GMM). Também foi verificada uma boa representacdo da classe Vegetacao de Grande Porte,
principalmente em areas com elevada concentragdo de cobertura vegetal. Além disso,
observou-se uma melhora na identificacao das Edificagoes.

Entretanto, foi identificada elevada confusdo entre as classes Vias e Corpos d'dgua,
resultando na classificacdo incorreta de diversas vias como corpos hidricos.

A andlise da matriz de confusdo (Figura 18) demonstrou que a classe Edificacio
apresentou o maior nimero de amostras corretamente classificadas. Em contrapartida, as

classes Solo Exposto e Vegetagdo de Pequeno Porte apresentaram os menores indices de
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acerto, indicando dificuldades do algoritmo na discriminagdo dessas classes utilizando
exclusivamente atributos derivados do terreno.

Embora o Random Forest seja amplamente reconhecido por sua capacidade de
modelar relagdes ndo lineares e lidar com conjuntos de dados complexos (BREIMAN, 2001;
BELGIU; DRAGUT, 2016), os resultados obtidos indicam que os atributos topograficos
empregados nao forneceram informagdes suficientes para distinguir algumas classes que
apresentam comportamento altimétrico semelhante. A melhoria observada na identificagao de
Edificagdes e Vegetacdo de Grande Porte demonstra que varidveis como o MDT, o nDSM e a
declividade possuem potencial para representar diferencas estruturais entre os alvos. No
entanto, a elevada confusdo entre Vias, Corpos d'dgua, Solo Exposto e Vegetacdo de Pequeno
Porte evidencia que a utilizagdo isolada dessas variaveis limita a capacidade discriminatéria
do algoritmo.

Esses resultados reforcam a importancia da integracdo entre atributos espectrais e
topograficos, uma vez que a combinacdo dessas informacdes tende a aumentar a
separabilidade entre classes e a reduzir ambiguidades na classificagcdo, conforme demonstrado

por Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025).



Figura 17 — Mapa Tematico: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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Figura 18 — Matriz de Confusdo: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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5.3.3 MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET

O algoritmo Extra Trees (ET) alcangou uma precisdo global de 56,3%. A avaliacdo
visual do mapa tematico gerado (Figura 19) demonstrou uma boa classificacdo da classe
Corpos d'dgua. No entanto, observou-se elevada confusdo entre as classes Vegetacdo de
Grande Porte e Edificagdes, resultando na classificagdo incorreta de diversas areas vegetadas
como estruturas construidas.

Além disso, areas correspondentes a Vegetacdo de Pequeno Porte, especialmente
gramineas, foram frequentemente classificadas como Solo Exposto. Também foi possivel
identificar confusdes entre as classes Vias, Solo Exposto e Vegetacdo de Pequeno Porte,
evidenciando a dificuldade do algoritmo em diferenciar feicdes com caracteristicas

altimétricas semelhantes.
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A analise da matriz de confusdo (Figura 20) indicou que a classe Edificacao
apresentou o maior nimero de amostras corretamente classificadas. Contudo, ao comparar
esses resultados com o mapa tematico, verificou-se que parte desse desempenho pode estar
relacionada a classificacdo incorreta de areas de Vegetacdo de Grande Porte como edificagdes.
A classe Vegetagdo de Grande Porte apresentou o segundo maior numero de amostras
corretamente classificadas, demonstrando o potencial dos atributos topograficos na
identificacao de feicdes com maior expressao vertical.

O desempenho obtido pelo Extra Trees foi semelhante ao observado para o RF,
indicando que ambos os algoritmos apresentaram limitagdes quando empregados
exclusivamente com atributos derivados do terreno. Embora o Extra Trees seja reconhecido
pela elevada capacidade de generalizacao decorrente da maior aleatoriedade na construcao das
arvores de decisao (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006), os resultados evidenciam que a
semelhanca altimétrica entre determinadas classes reduziu o poder discriminatério do modelo.
Resultados semelhantes foram relatados por Samat et al. (2018), que destacam que o
desempenho do algoritmo ¢ potencializado quando informacdes espectrais e espaciais sao
utilizadas de forma conjunta.

Os resultados obtidos reforcam que atributos como MDT, nDSM e declividade sdao
eficientes para representar diferencas de altura entre os alvos, favorecendo a identificagdo de
classes como Edificagdes e Vegetacdo de Grande Porte. Entretanto, sua utilizacdo isolada
mostrou-se insuficiente para separar classes que apresentam comportamento altimétrico
semelhante, indicando que a integracdo entre atributos espectrais e topograficos constitui uma
estratégia mais adequada para aumentar a precisdo da classificagdo, conforme observado por

Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025).



Figura 19 — Mapa Tematico: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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Figura 20 — Matriz de confusdo: MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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5.3.4 Comparagao entre GMM, RF e ET utilizando o empilhamento de MDT, nDSM e

declividade

A comparagdo entre os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest
(RF) e Extra Trees (ET) aplicados aos atributos derivados do terreno revelou desempenho
inferior ao observado nas classificagdes baseadas em informagdes espectrais. O algoritmo
Extra Trees apresentou a maior precisdo entre os métodos avaliados, alcancando 56,3%,
seguido pelo Random Forest, com 56,1%, e pelo Gaussian Mixture Model, com 49,3%.
Embora a diferenca entre RF e ET tenha sido reduzida, ambos apresentaram desempenho
superior ao GMM.

Os resultados demonstraram que o GMM apresentou maior tendéncia a generalizagdo
da classe Vias, ocasionando elevada confusdo com as classes Solo Exposto, Vegetagdo de

Pequeno Porte e Corpos d'agua. Esse comportamento pode ser explicado pelas limitagdes do
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algoritmo na separacdo de classes que apresentam elevada sobreposi¢do nas variaveis de
entrada, conforme discutido por Bishop (2006).

Os algoritmos RF e ET apresentaram resultados semelhantes, com melhor capacidade
para identificar as classes Edificagdo, Vegetagdo de Grande Porte e Corpos d'agua. Esse
comportamento esta de acordo com Breiman (2001), Belgiu e Dragut (2016) e Geurts, Ernst e
Wehenkel (2006), que destacam a eficiéncia dos algoritmos baseados em arvores de decisao
na modelagem de relagdes complexas entre os atributos. Entretanto, ambos apresentaram
dificuldades na diferenciacdo entre Solo Exposto, Vegetacdo de Pequeno Porte e Vias,
sugerindo que essas classes possuem caracteristicas altimétricas pouco distintas.

Uma caracteristica comum entre os trés métodos foi a dificuldade na classificagdao da
classe Vegetacdo de Pequeno Porte, que apresentou baixos indices de acerto
independentemente do algoritmo empregado. Além disso, embora a classe Corpos d'dgua
tenha apresentado melhor desempenho nos algoritmos RF e ET, ainda foram observadas
confusdes relevantes com outras classes.

De maneira geral, os resultados indicam que os atributos derivados do terreno, embora
eficientes para a identificacdao de classes associadas a diferencas altimétricas mais evidentes,
como Edificagdes e Vegetagdo de Grande Porte, apresentam limitacdes quando utilizados
isoladamente para discriminar classes com caracteristicas topograficas semelhantes. Esses
resultados corroboram os estudos de Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que
demonstram que a integragao entre informacgdes espectrais e topograficas proporciona maior
capacidade de discrimina¢do entre classes de cobertura e uso da terra, resultando em

classificagdes mais precisas do que a utilizagdo isolada desses conjuntos de atributos.

5.4 RGB e Terreno

Com o objetivo de aprimorar a classificacdo baseada exclusivamente nas bandas
espectrais RGB, foram incorporados atributos topograficos derivados do terreno ao conjunto
de dados de entrada. Para isso, foi realizado o empilhamento das bandas RGB com o Modelo
Digital do Terreno (MDT), o normalized Digital Surface Model (nDSM) e a declividade,
gerando um Unico arquivo multibanda contendo informagdes espectrais e topograficas.

A integracdo desses atributos buscou aumentar a capacidade dos algoritmos em
diferenciar classes com caracteristicas espectrais semelhantes, mas com comportamentos
estruturais distintos. Enquanto as bandas RGB fornecem informagdes relacionadas a resposta

espectral dos alvos, as variaveis derivadas do terreno representam caracteristicas como altura
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e relevo, permitindo uma descricdo mais completa da superficie terrestre. Estudos recentes
demonstram que a combinagdo de atributos espectrais e topograficos contribui para reduzir
ambiguidades entre classes e aumentar a precisdo da classificagdao da cobertura e uso da terra,

especialmente em ambientes urbanos (PARK et al., 2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).

5.4.1 RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM

O Gaussian Mixture Model (GMM) alcangou uma precisdo global de 78,0%. A analise
visual do mapa tematico gerado (Figura 21) demonstrou uma melhora significativa em relagao
aos experimentos realizados exclusivamente com atributos espectrais ou topograficos,
evidenciando que a integracdo entre informacdes RGB e varidveis derivadas do terreno
contribuiu para aumentar a capacidade de discriminacao entre as classes.

Apesar da melhoria geral, observou-se que diversos pixels pertencentes a classe
Sombra foram classificados incorretamente como Corpos d'agua. Além disso, verificou-se
consideravel confusdo entre as classes Solo Exposto e Vias, resultando na classificacdo de
areas de Solo Exposto como vias. Por outro lado, as classes Vegetacao de Pequeno Porte,
Vegetacdo de Grande Porte e Corpos d'dgua apresentaram boa representagao espacial no mapa
classificado.

A analise da matriz de confusdo (Figura 22) indicou que as classes Edificacdo e
Vegetacdo de Grande Porte apresentaram os melhores resultados, ambas registrando 184
amostras corretamente classificadas. Em contrapartida, a classe Solo Exposto apresentou o
pior desempenho, sendo frequentemente confundida com a classe Vias.

O aumento da precisdo em relagdo aos experimentos anteriores demonstra que a
combinagdo entre atributos espectrais e topograficos ampliou o poder discriminatério do
GMM, reduzindo parte das ambiguidades observadas quando essas informagdes foram
utilizadas de forma isolada. A integracao de variaveis relacionadas a resposta espectral, altura
e relevo permite representar de forma mais completa as caracteristicas dos diferentes alvos,
favorecendo a separacdo entre classes de cobertura e uso da terra. Resultados semelhantes
foram relatados por Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que observaram ganhos de
desempenho com a incorporacdo de atributos topograficos em classificagdes de ambientes

urbanos.



Figura 21 — Mapa Tematico: RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM
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Figura 22 — Matriz de Confusdo RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM
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1 - Edificacgdes; 5 -Vegetagao de Grande Porte; 8 - Sombra.
2 - Solo Exposto; 6 - Vegetacédo de Pequeno Porte;
3-Vias; 7 —Corpos d’agua;

Fonte: Autor, 2026.

5.4.2 RGB, MDT, nDSM e Declividade — RF

O algoritmo Random Forest (RF) alcangou uma precisao global de 83,5%. A analise
visual do mapa tematico gerado (Figura 23) evidenciou uma melhora significativa na
classificagdo das feicdes em comparacao aos experimentos realizados com atributos espectrais
e topograficos de forma isolada.

Observou-se um avango expressivo na identificagdo da classe Sombra, sendo possivel
distinguir adequadamente areas sombreadas associadas as laterais de edificagdes e a outros
elementos urbanos. Além disso, as classes Edifica¢do, Vegetacdo de Grande Porte e Corpos
d'agua apresentaram excelente representagdo espacial, demonstrando que a integragdo entre
atributos espectrais e topograficos contribuiu para aumentar a capacidade de discriminagao
dessas categorias.

A andlise da matriz de confusdo (Figura 24) demonstrou que as classes Edificagdo e

Vegetagdo de Grande Porte apresentaram os maiores indices de acerto entre as amostras
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avaliadas. A classe Corpos d'dgua também apresentou bom desempenho, evidenciando que a
combinagdo das bandas RGB com o MDT, o nDSM e a declividade reduziu parte das
ambiguidades observadas nos experimentos anteriores.

O elevado desempenho obtido pelo Random Forest estd de acordo com a literatura,
que destaca sua elevada capacidade de modelar relagdes ndo lineares e integrar atributos de
diferentes naturezas, tornando-o um dos algoritmos mais empregados em aplicagdes de
sensoriamento remoto (BREIMAN, 2001; BELGIU; DRAGUI, 2016). Além disso, os
resultados corroboram os estudos de Park er al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que
demonstraram que a combinacdo de informagdes espectrais e topograficas proporciona
ganhos significativos na classificacdo da cobertura e uso da terra, especialmente em ambientes

urbanos caracterizados por elevada heterogeneidade.



Figura 23 — Mapa Tematico - RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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Figura 24 — Matriz de Confusdo RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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Legenda
1 - Edificacgoes; 5 —Vegetacao de Grande Porte; 8 - Sombra.
2 - Solo Exposto; 6 - Vegetacdo de Pequeno Porte;
3 —Vias; 7 -Corpos d’agua;

Fonte: Autor, 2026.

5.4.3 RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET

O algoritmo Extra Trees (ET) apresentou a maior precisdo entre os métodos avaliados,
alcangando 84,5%. A avaliagdo visual do mapa tematico gerado (Figura 25) demonstrou uma
melhoria geral na classificagdo dos pixels quando comparada aos demais experimentos.

Assim como observado no algoritmo Random Forest (RF), verificou-se excelente
identificagdo das classes Sombra e Corpos d'dgua, sendo possivel distinguir adequadamente
areas sombreadas localizadas sobre ou proximas aos corpos hidricos. As classes Edificagao,
Vegetagdo de Grande Porte ¢ Corpos d'agua também apresentaram elevada qualidade de
classificagdo, evidenciando o potencial da integragdo entre atributos espectrais e topograficos.

A andlise da matriz de confusdo (Figura 26) revelou que todas as classes apresentaram
elevados indices de acerto. A classe Edificacdo registrou o maior numero de amostras

corretamente classificadas, enquanto a principal fonte de erro observada foi a confusdo entre
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as classes Vias e Solo Exposto, comportamento semelhante ao observado nos demais
algoritmos.

O desempenho obtido demonstra que a combinagdo das bandas RGB com o MDT, o
nDSM e a declividade aumentou significativamente o poder discriminatorio do algoritmo,
permitindo uma representacdo mais completa das caracteristicas espectrais e estruturais dos
alvos. O Extra Trees é reconhecido por sua elevada capacidade de generalizagdo, decorrente
da maior aleatoriedade empregada na constru¢ao das arvores de decisdo, caracteristica que
contribui para reduzir a variancia do modelo e melhorar sua capacidade de classificagdo
(GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006). Resultados semelhantes foram reportados por
Samat et al. (2018), que destacam o elevado desempenho do algoritmo na classificagdo de
imagens de alta resolucao espacial quando multiplos atributos sdo empregados.

Os resultados obtidos corroboram ainda os estudos de Park et al. (2022) e Aydin e
Sefercik (2025), que demonstraram que a integracdo de informagdes espectrais e topograficas
proporciona ganhos significativos na classificagdo da cobertura e uso da terra. Nesse contexto,
a precisdo alcancada pelo Extra Trees evidencia que a utilizacdo conjunta desses atributos
constitui uma estratégia eficiente para reduzir ambiguidades entre classes e aumentar a

confiabilidade do mapeamento em ambientes urbanos.



Figura 25 — Mapa Tematico: RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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Figura 26 — Matriz de Confusdo RGB, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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Fonte: Autor, 2026.

5.4.4 Comparagdo entre GMM, RF e ET utilizando RGB, MDT, nDSM e Declividade

A comparagdo entre os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest
(RF) e Extra Trees (ET) utilizando a combinagdo das bandas RGB com os atributos
topograficos demonstrou uma melhoria significativa no desempenho da classificagdo
supervisionada em relagdo aos experimentos realizados apenas com dados espectrais ou
exclusivamente com atributos derivados do terreno.

O algoritmo Extra Trees apresentou a maior precisdo, atingindo 84,5%, seguido pelo
Random Forest, com 83,5%, e pelo Gaussian Mixture Model, com 78,0%. Esses resultados
evidenciam que a integragdo entre informacdes espectrais e topograficas ampliou a
capacidade de discriminagdo entre as classes avaliadas, reduzindo ambiguidades observadas

nos experimentos anteriores.
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Uma caracteristica comum observada nos trés algoritmos foi o excelente desempenho
das classes Edificacdo e Vegetacdo de Grande Porte, que apresentaram elevados indices de
acerto tanto na analise visual dos mapas tematicos quanto nas matrizes de confusao. Além
disso, verificou-se uma melhora consideravel na identificagdo da classe Corpos d'dgua,
especialmente nos algoritmos RF e ET. Esse comportamento demonstra que a combinagao
entre informacdes espectrais e atributos estruturais favoreceu a separacdo de classes que
apresentavam elevada similaridade quando apenas um conjunto de atributos era utilizado.

Embora o GMM tenha apresentado desempenho inferior aos algoritmos baseados em
arvores de decisdo, observou-se uma evolugdo significativa em relacdo aos experimentos
anteriores, demonstrando que a inclusdo dos atributos topograficos contribuiu para reduzir
parte das confusdes observadas nas classificagdes realizadas apenas com as bandas RGB. Esse
comportamento estd de acordo com Bishop (2006), que destaca que o desempenho do
Gaussian Mixture Model depende diretamente da capacidade dos atributos de representar
adequadamente a distribui¢ao das classes.

Os algoritmos RF e ET apresentaram resultados bastante semelhantes, diferindo em
apenas 1,0 ponto percentual de precisao. Ambos demonstraram elevada capacidade de
discriminacdo entre as classes avaliadas, produzindo mapas teméticos mais homogéneos e
com menor fragmentacdo espacial. Esses resultados corroboram os estudos de Breiman
(2001), Belgiu e Dragut (2016), Geurts, Ernst ¢ Wehenkel (2006) e Samat ef al. (2018), que
destacam o elevado desempenho dos algoritmos baseados em arvores de decisdo na
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto, especialmente quando multiplos atributos
sdo utilizados.

Entretanto, persistiram algumas confusdes entre as classes Vias e Solo Exposto,
indicando que essas categorias ainda apresentam caracteristicas espectrais e topograficas
semelhantes mesmo apos a incorporagao dos atributos derivados do terreno.

De maneira geral, os resultados demonstram que a integragdo das bandas RGB com o
MDT, o nDSM e a declividade proporcionou os melhores desempenhos observados nesta
pesquisa, evidenciando que a utilizagdo conjunta de informagdes espectrais e topograficas
aumenta significativamente a capacidade de discriminag¢do dos algoritmos de classificacdo.
Esse comportamento também foi observado por Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025),
que verificaram ganhos expressivos de precisdo decorrentes da combinagdo de atributos
espectrais e topograficos em aplicacdes de classificacdo da cobertura e uso da terra em

ambientes urbanos.
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5.5 RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade

Com o objetivo de avaliar o potencial da integragdo entre diferentes conjuntos de
atributos na classificagao da cobertura e uso da terra, foram combinadas as bandas espectrais
RGB, os componentes da transformagao IHS e os atributos topograficos derivados do terreno.
Para isso, foi realizado o empilhamento das bandas RGB com os componentes Intensidade
(Intensity), Matiz (Hue) e Saturacdo (Saturation), o Modelo Digital do Terreno (MDT), o
normalized Digital Surface Model (nDSM) e a declividade, gerando um tUnico arquivo
multibanda contendo informacgdes espectrais e topograficas.

A integracdo desses atributos buscou ampliar a capacidade dos algoritmos em
diferenciar classes com caracteristicas espectrais semelhantes, mas com comportamentos
estruturais distintos. Enquanto as bandas RGB e os componentes da transformacao IHS
fornecem informagdes relacionadas as caracteristicas espectrais e radiométricas dos alvos, os
atributos derivados do terreno representam diferengas de altura e relevo, permitindo uma
caracterizacdo mais completa da superficie terrestre. Estudos recentes demonstram que a
combinagdo de atributos espectrais e topograficos pode aumentar a precisao da classificagao
da cobertura e uso da terra, especialmente em ambientes urbanos complexos (PARK et al.,

2022; AYDIN; SEFERCIK, 2025).

5.5.1 RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM

O Gaussian Mixture Model (GMM) alcangou uma precisao global de 80,6%. A analise
do mapa tematico gerado (Figura 27) evidenciou uma melhoria em relagdo aos experimentos
realizados com atributos espectrais ou topograficos utilizados de forma isolada. Entretanto, a
classe Corpos d'agua apresentou dificuldades de classificagdo, sendo observada a
classificagdo incorreta de diversos pixels pertencentes a classe Vias como Corpos d'dgua.
Além disso, verificou-se elevada confusdo entre as classes Corpos d'dgua e Sombra, bem
como entre Vegetacdo de Grande Porte ¢ Sombra. Também foram observadas confusdes entre
as classes Solo Exposto e Vias. Em contrapartida, a classe Vegetacdo de Pequeno Porte
apresentou boa representagdo espacial no mapa classificado.

A anélise da matriz de confusdo (Figura 28) confirmou as tendéncias observadas na
inspecao visual do mapa tematico. As classes Vias e Solo Exposto apresentaram elevada
confusdo entre si, enquanto a classe Vegetacdo de Grande Porte foi frequentemente

confundida com Vegetacdo de Pequeno Porte ¢ Sombra. As classes Vegetacdo de Pequeno
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Porte e Edificacdo registraram os maiores indices de acerto entre as amostras avaliadas, ao
passo que a classe Corpos d'dgua apresentou o menor desempenho.

Os resultados demonstram que a integracdo das bandas RGB, dos componentes da
transformagdo IHS e dos atributos topograficos aumentou a capacidade de discriminacdo do
GMM em comparagdo aos experimentos anteriores. Entretanto, persistiram limitagdes na
separagdo de classes que apresentam elevada similaridade espectral e estrutural,
comportamento esperado para esse algoritmo quando as distribuicdes das classes apresentam
sobreposi¢ao (BISHOP, 2006). Resultados semelhantes foram observados por Park et al.
(2022) e Aydin e Sefercik (2025), que destacam que a combinacdo entre informagdes
espectrais e topograficas melhora a classificacdo, embora ainda possam ocorrer ambiguidades

entre classes com caracteristicas semelhantes.



Figura 27 — Mapa Tematico: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM

281¢||-[IGE 233§UDE ZSS?DI‘JE ZB?JI"DGE

Mapa Tematico - RGB, IHS, MDT, nDSM,|
Declividade (GMM)

9118200N

=
=
=
-
w0
-
-
-]

9114000N

Legenda
B 1 - Edificacio B 5 - Vegetacdo de Grande Porte I 8 - Sombra
2 - Solo Exposto - 6 - Vegetagao de Pequeno Porte
B 3 -vias [ 7 - Corpos d'agua

0 i 2 km

Sistema Geodésico de Referéncia
SIRGAS 2000
Sistemas de Coordenadas UTM -
Fuso 255

Fonte: Autor, 2026.




73

Figura 28 — Matriz de Confusdo: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo GMM
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5.5.2 RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF

O algoritmo Random Forest (RF) alcangou uma precisdo global de 84,9%. A analise
do mapa tematico gerado pela classificagao (Figura 29) evidenciou excelente desempenho na
identificacdo da classe Edificagdo, sendo possivel observar uma representacdo espacial
homogénea nas dareas com maior concentragdo de estruturas construidas. A classe Solo
Exposto apresentou o menor desempenho, com diversos pixels classificados incorretamente
como Vias. Também foi observada uma melhora na classificagao da classe Corpos d'agua em
relagdo aos experimentos anteriores. Entretanto, ainda foram identificados pixels pertencentes
a classe Sombra classificados como Corpos d'agua.

A andlise da matriz de confusdo (Figura 30) confirmou o elevado desempenho da
classe Edificacdo, que apresentou o maior nimero de amostras corretamente classificadas. As

classes Solo Exposto e Vias concentraram as principais confusdes, sobretudo pela
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classificagdo de amostras de Vias como Solo Exposto. Em contrapartida, a classe Corpos
d'agua apresentou melhora significativa em relacdo ao GMM, registrando 51 das 55 amostras
corretamente classificadas.

Os resultados demonstram que a integragdo das bandas RGB, dos componentes da
transformagdo IHS e dos atributos topograficos aumentou a capacidade de discriminacdo do
Random Forest, favorecendo a identifica¢dao das diferentes classes de cobertura ¢ uso da terra.
Esse comportamento estd de acordo com Breiman (2001) e Belgiu e Dragut (2016), que
destacam a elevada capacidade do algoritmo em modelar relagdes ndo lineares e integrar
atributos de diferentes naturezas. Além disso, os resultados corroboram os estudos de Park et
al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que demonstraram que a combinacdo de informagdes
espectrais e topograficas proporciona ganhos expressivos na classificacdo de ambientes
urbanos. Entretanto, a persisténcia de confusdes entre as classes Vias ¢ Solo Exposto indica
que essas categorias ainda apresentam caracteristicas espectrais e estruturais semelhantes,

mesmo com a incorporagdo dos atributos complementares.



Figura 29 — Mapa Tematico: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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Figura 30 — Matriz de Confusdo: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo RF
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5.5.3 RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET

O algoritmo Extra Trees (ET) alcangou uma precisdo global de 86,1%, representando o
melhor desempenho entre todos os experimentos realizados nesta pesquisa. A analise do mapa
tematico gerado (Figura 31) evidenciou elevada qualidade na classificacdo das fei¢cdes, com
destaque para as classes Sombra, Edifica¢do e Vegetacdo de Pequeno Porte. A classe Sombra
apresentou boa representacdo espacial, sendo possivel identificar adequadamente areas
sombreadas associadas as edificagdes ¢ a vegetagdo. A classe Edificacdo destacou-se pela
elevada homogeneidade da classificacdo, permitindo uma representacao detalhada das areas
construidas. Da mesma forma, a classe Vegetacdo de Pequeno Porte apresentou excelente
distribuigdo espacial, com reduzida ocorréncia de erros de classificagao.

A analise da matriz de confusdo (Figura 32) confirmou o elevado desempenho do

algoritmo. As classes Edificagdo e Vegetacdo de Pequeno Porte apresentaram os maiores
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indices de acerto entre as amostras avaliadas. A classe Corpos d'dgua também apresentou
excelente desempenho, com 166 das 182 amostras corretamente classificadas. Em
contrapartida, a classe Vias apresentou o menor indice de acerto, sendo frequentemente
confundida com a classe Solo Exposto.

Os resultados demonstram que a combinacdo das bandas RGB, dos componentes da
transformagdo IHS e dos atributos topograficos proporcionou o melhor desempenho do Extra
Trees, evidenciando a elevada capacidade desse algoritmo em explorar informacdes
complementares de diferentes naturezas. Esse comportamento estd de acordo com Geurts,
Ernst e Wehenkel (2006), que destacam a elevada capacidade de generalizagdo do Extra
Trees, bem como com Samat et al. (2018), que demonstraram o elevado potencial desse
algoritmo na classificagdo de imagens de alta resolugdo espacial. Além disso, os resultados
corroboram os estudos de Park er al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que verificaram
ganhos expressivos de precisdo decorrentes da integragdo entre atributos espectrais e
topograficos.

Apesar do elevado desempenho, ainda foram observadas confusdes entre as classes
Vias e Solo Exposto, indicando que essas categorias apresentam caracteristicas espectrais e
estruturais semelhantes. Ainda assim, a precisdo alcangada pelo Extra Trees demonstra que a
integracao dos diferentes conjuntos de atributos foi eficaz para reduzir ambiguidades entre as

classes e produzir mapas tematicos mais consistentes € homogéneos.



Figura 31 — Mapa Tematico: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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Figura 32 — Matriz de Confusdo: RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade por meio do algoritmo ET
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3-Vias; 7 —-Corpos d’agua;

Fonte: Autor, 2026.

5.5.4 Comparagdo entre GMM, RF e ET utilizando RGB, IHS, MDT, nDSM e Declividade

A comparagao entre os algoritmos Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest
(RF) e Extra Trees (ET) utilizando o conjunto completo de atributos espectrais e topograficos
demonstrou os melhores resultados obtidos nesta pesquisa. A integra¢do das bandas RGB, dos
componentes da transformacdo IHS e dos atributos derivados do terreno proporcionou maior
capacidade de discriminacao entre as classes de cobertura e uso da terra, reduzindo parte das
ambiguidades observadas nos experimentos realizados com conjuntos de atributos
individuais.

O algoritmo Extra Trees apresentou o melhor desempenho geral, alcangando uma
precisao de 86,1%, seguido pelo Random Forest, com 84,9%, e pelo Gaussian Mixture Model,

com 80,6%. Embora todos os algoritmos tenham apresentado melhoria em relagdo as etapas
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anteriores, os métodos baseados em arvores de decisdo demonstraram maior capacidade para
explorar a complementaridade entre os atributos espectrais e topograficos, resultando em
classificagdes mais precisas e espacialmente mais homogéneas.

Uma caracteristica comum observada nos trés algoritmos foi a persisténcia da
confusdo entre as classes Vias e Solo Exposto, indicando que essas categorias ainda
apresentam caracteristicas semelhantes, mesmo quando diferentes conjuntos de atributos sao
utilizados de forma integrada. Também foram observadas confusdes entre as classes
Vegetacdo de Grande Porte, Vegetagdo de Pequeno Porte e Sombra, embora em menor
intensidade quando comparadas aos experimentos anteriores.

Entre as classes com melhor desempenho, destacou-se a Edificagdo, que apresentou
elevados indices de acerto nos trés algoritmos, especialmente nos modelos RF e ET. A classe
Corpos d'agua, que apresentou limitacdes nos experimentos utilizando apenas atributos
espectrais ou apenas atributos topograficos, apresentou melhora expressiva com a integracao
de todos os atributos, principalmente nos algoritmos RF e ET. Esses resultados demonstram
que a combinagdo de informagdes espectrais, radiométricas e topograficas favoreceu a
separacao de classes que anteriormente apresentavam elevada similaridade.

O desempenho inferior do GMM em relagdo aos algoritmos baseados em arvores de
decisdo pode estar relacionado as premissas probabilisticas do modelo, que assumem
distribuicdes gaussianas para representar as classes (BISHOP, 2006). Em contrapartida, o RF
e o ET apresentaram maior capacidade de modelar relacdes complexas entre os atributos,
comportamento amplamente descrito por Breiman (2001), Belgiu e Dragut (2016) e Geurts,
Ernst e Wehenkel (2006). Além disso, os resultados obtidos corroboram os estudos de Samat
et al. (2018), Park et al. (2022) e Aydin e Sefercik (2025), que destacam os beneficios da
integragdo de atributos espectrais e topograficos e o elevado desempenho dos algoritmos
baseados em arvores de decisdo na classificagdo de imagens de alta resolugdo espacial.

De maneira geral, os resultados demonstram que a integracdo das bandas RGB, dos
componentes da transformagdao IHS, do MDT, do nDSM e da declividade proporcionou os
melhores desempenhos observados nesta pesquisa. Entre os métodos avaliados, o algoritmo
Extra Trees destacou-se como a abordagem mais eficiente para o mapeamento da cobertura e
uso da terra na Regido Metropolitana do Recife, alcancando a maior precisdo global e
produzindo mapas temdaticos com menor fragmentagdo e maior coeréncia espacial. Esses
resultados evidenciam o potencial da utilizagdo conjunta de atributos espectrais e topograficos

para aplicacdes de classificagdo supervisionada em imagens de altissima resolucdo espacial.
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5.6 Vegetacao de Grande Porte e Nao Vegetacdo de Grande Porte

Além da classificagcdo multiclasse da cobertura e uso da terra, foi realizada uma
classifica¢do binaria com o objetivo de identificar areas ocupadas por Vegetacdo de Grande
Porte. Essa abordagem buscou avaliar o potencial das imagens de altissima resolucao espacial
para aplicagdes voltadas ao mapeamento de arvores individualizadas, da arborizagdo urbana e
de remanescentes de florestas urbanas.

De modo geral, os resultados evidenciaram elevado potencial para a detec¢do da
Vegetagdo de Grande Porte. Entretanto, o algoritmo Gaussian Mixture Model (GMM)
apresentou limitagdes na diferenciagdo entre as classes Corpos d'dgua e Vegetacao de Grande
Porte, resultando em confusdes recorrentes entre essas categorias. Nas classificacoes
realizadas exclusivamente com as bandas RGB, observou-se que areas de Vegetacdo de
Pequeno Porte foram frequentemente classificadas como Vegetacdo de Grande Porte. Por sua
vez, nas classificacdes baseadas apenas nos atributos derivados do terreno, diversos pixels
pertencentes a classe Edificacdo foram classificados incorretamente como Vegetacao de
Grande Porte, evidenciando as limitacdes da utilizacao isolada dessas variaveis.

A integracdo das bandas RGB com os atributos topograficos proporcionou melhora
significativa na identificacdo da Vegetagdo de Grande Porte. Nesse cendrio, verificou-se maior
capacidade de distinguir areas edificadas, que passaram a ser classificadas
predominantemente como Nao Vegetacao de Grande Porte. Entretanto, persistiram confusoes
entre as classes Sombra e Vegetacdo de Grande Porte nos trés algoritmos avaliados, indicando
que essas feicdes ainda apresentam elevada similaridade para os classificadores.

De maneira geral, os resultados demonstram que a utilizacdo de imagens de altissima
resolucdo espacial, associadas a integracdo de atributos espectrais e topograficos, constitui
uma abordagem eficiente para o mapeamento da Vegetacio de Grande Porte em dareas
densamente urbanizadas. Essa estratégia possibilitou a identificacdo de arvores
individualizadas e a delimitacdo de remanescentes de florestas urbanas, com melhor
desempenho observado no empilhamento das bandas RGB com os atributos derivados do
terreno. Esses resultados estdo em consondncia com os estudos de Park et al. (2022), Aydin e
Sefercik (2025) e Roy, Byrne e Pickering (2012), que destacam a importancia da integracao
de diferentes conjuntos de atributos para aumentar a precisdo do mapeamento da vegetagao
urbana e subsidiar a¢des de planejamento e gestdo ambiental.

A Figura 33 apresenta os resultados obtidos para a classifica¢do binaria da Vegetagao

de Grande Porte e Nao Vegetacdo de Grande Porte.


https://docs.google.com/document/d/1WVTTi9hh6IRISdKFitR8maOFlQEeJDZ4/edit?pli=1#heading=h.iq5h3dnajnhu

Figura 33 — Mapa Tematico gerado pelas classificagdoes GMM, RF e ET
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Fonte: Autor, 2026.

A analise das matrizes de confusdo (Figura 34) e das precisdes globais obtidas por
cada algoritmo (Figura 35) permitiu avaliar detalhadamente o desempenho dos modelos na
classificacdo bindria entre Vegetacdo de Grande Porte e Nao Vegetagao de Grande Porte.

Na classificacdo utilizando exclusivamente as bandas RGB, verificou-se que a classe
Nao Vegetacdo de Grande Porte apresentou o maior niimero de amostras classificadas
incorretamente como Vegetacdo de Grande Porte. Entre os algoritmos avaliados, o Random
Forest (RF) apresentou o melhor desempenho, seguido pelo Extra Trees (ET) e pelo Gaussian
Mixture Model (GMM).

Na classificacdo baseada apenas nos atributos derivados do terreno, observou-se que
ambas as classes apresentaram niveis semelhantes de confusdo. Apesar disso, a maior parte
das amostras foi corretamente classificada pelos algoritmos. Assim como no experimento
utilizando apenas as bandas RGB, o RF apresentou a maior precisdo entre os métodos

avaliados.
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Por fim, a classifica¢do utilizando o empilhamento das bandas RGB com os atributos
derivados do terreno apresentou os melhores resultados, evidenciando uma reducao
significativa das confusdes entre as classes e um aumento no numero de amostras
corretamente classificadas. As precisdes obtidas pelos trés algoritmos foram bastante
semelhantes, com destaque para 0 GMM e o ET, que alcangaram a maior precisao global, de
97,6%.

Os resultados demonstram que a integragdo entre atributos espectrais e topograficos
aumentou significativamente a capacidade de discriminagdo entre Vegetacdo de Grande Porte
e Nao Vegetacdo de Grande Porte. Esse comportamento refor¢a o potencial da utilizagdo
conjunta desses atributos para o mapeamento da vegetacao arborea em ambientes urbanos,
possibilitando a identificacdo mais precisa de arvores individualizadas e de remanescentes
florestais urbanos. Esses achados corroboram os estudos de Park ef al. (2022), Aydin e
Sefercik (2025) e Roy, Byrne e Pickering (2012), que destacam a importancia da combinacao

de diferentes tipos de atributos para aprimorar o mapeamento da vegetacao urbana.

Figura 34 — Matrizes de confusdo dos modelos GMM, RF e ET

True/ pred True/ pred True/ pred
RGB 1 1 1
2 2 z
Trua/ pred True/ pred True/ pred
Terreno 1 1093 1 1339 1
! 2 111}3 2 1344 2
RGB + True,n" pred True.-' pred T;ue,r' pred
1209 1458

Fonte: Autor, 2026.

Figura 35 — Precisdo Global dos modelos GMM, RF ¢ ET

| Precisdo |

RGB 92,3% 93,1% 92 8%

Terreno 88,3% 85,9% B9, 5%

R.l.“ * 97, 7% a7 6% 87 7%
Terreno

Fonte: Autor, 2026.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

6.1 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho dos algoritmos
Gaussian Mixture Model (GMM), Random Forest (RF) e Extra Trees (ET) na classificacao
supervisionada de imagens de altissima resolu¢do espacial disponibilizadas pelo programa
Pernambuco Tridimensional (PE3D), utilizando diferentes combinagdes de atributos
espectrais e topograficos. Além da comparagdo entre os algoritmos e os diferentes conjuntos
de atributos, buscou-se analisar o potencial dos produtos do PE3D para o mapeamento da
cobertura e uso da terra e da vegetacdo arborea na Regido Metropolitana do Recife.

Os resultados demonstraram que a utilizagdo apenas das bandas RGB apresentou
resultados satisfatorios, com precisdes variando entre 69,5% e 71,5%, sendo o algoritmo
Extra Trees o que apresentou o melhor desempenho nessa configuragdo. A utilizagdo dos
componentes da transformacdo IHS apresentou resultados semelhantes aos obtidos com as
bandas RGB, alcancando uma precisdo méaxima de 71,6% com o algoritmo Random Forest.

Quando foram utilizados apenas os atributos topograficos derivados do MDT, do
nDSM e da declividade, os resultados apresentaram os menores desempenhos do estudo, com
precisoes variando entre 49,3% e 56,3%. Esses resultados evidenciam que tais atributos
possuem limitagdes quando empregados de forma isolada para a classificacao da cobertura e
uso da terra, embora tenham contribuido para a identificacdo de classes associadas a
diferengas estruturais mais evidentes, como Edificagdes e Vegetacdo de Grande Porte.

A integracdo das bandas RGB com os atributos topograficos proporcionou melhora
significativa no desempenho dos algoritmos, elevando as precisdes para valores entre 78,0% e
84,5%. Esse resultado evidencia a importidncia da utilizacdo conjunta de informacodes
espectrais e topograficas para reduzir ambiguidades entre classes que apresentam
caracteristicas semelhantes.

Os melhores resultados do trabalho foram obtidos com o empilhamento das bandas
RGB, dos componentes da transformacdo IHS e dos atributos derivados do terreno. Nessa
configura¢do, os algoritmos alcangaram precisdes superiores a 80%, destacando-se o
algoritmo Extra Trees, com 86,1%, seguido pelo Random Forest, com 84,9%, e pelo Gaussian
Mixture Model, com 80,6%. Esses resultados demonstram que a integracdo de multiplas
fontes de informagdo aumenta significativamente a capacidade dos algoritmos em discriminar

as classes presentes na area de estudo.



85

Durante a anélise das matrizes de confusdo e dos mapas tematicos, observou-se que as
classes Edificagdo, Vegetagao de Grande Porte e Vegetacao de Pequeno Porte apresentaram os
melhores desempenhos na maioria dos experimentos realizados. Em contrapartida, as classes
Vias e Solo Exposto apresentaram confusdes recorrentes em praticamente todos os métodos
avaliados. Também foram observadas confusdes frequentes entre as classes Sombra e Corpos
d'agua, principalmente nas classificagdes realizadas apenas com atributos espectrais.

Além da classificacdo multiclasse, a classificacdo binaria entre Vegetacao de Grande
Porte e Nao Vegetagdo de Grande Porte apresentou resultados expressivos para o mapeamento
da arborizacdo urbana e de florestas urbanas. Os modelos GMM e Extra Trees alcangaram
precisdo de 97,6%, evidenciando o potencial das imagens de altissima resolu¢ao espacial do
PE3D para a identificacdo de arvores individualizadas e remanescentes florestais em
ambientes urbanos.

De forma geral, os resultados demonstram que a utilizacdo conjunta de atributos
espectrais e topograficos constitui uma estratégia eficiente para a classificacdo supervisionada
de imagens de altissima resolu¢do espacial. Entre os algoritmos avaliados, os métodos
baseados em arvores de decisdo apresentaram desempenho superior ao Gaussian Mixture
Model, destacando-se o algoritmo Extra Trees como a abordagem mais eficiente para o
conjunto de dados analisados. Os resultados obtidos evidenciam, ainda, o potencial dos
produtos do PE3D para aplicagdes em sensoriamento remoto de alta resolucdo, contribuindo
para o mapeamento da cobertura e uso da terra, da vegetagao arbdrea e para o suporte a agdes
de planejamento urbano, gestdo ambiental e monitoramento territorial na Regido

Metropolitana do Recife.

6.2 Recomendacoes

Como recomendagdes para trabalhos futuros, sugere-se a inclusdo de novos atributos
derivados do relevo, como orientacdo de vertentes (aspect), curvatura e indices
geomorfométricos, a fim de avaliar sua contribuicao para a classificagao da cobertura e uso da

terra.
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Recomenda-se também a avaliacdo de outros algoritmos de aprendizado de méaquina,
como Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e Light Gradient Boosting Machine
(LightGBM), bem como de métodos baseados em aprendizado profundo (Deep Learning),
especialmente Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN), que
vém apresentando resultados promissores na classificagdo de imagens de altissima resolucao
espacial.

Outra recomendagdo consiste na aplicacdo de técnicas de classificagdo orientada a
objetos (Object-Based Image Analysis — OBIA), que podem reduzir o efeito de fragmentagado
observado nas classificacdes pixel a pixel e melhorar a delimitagdo espacial das feigdes
urbanas.

Também se recomenda a investigagao da contribui¢do de atributos de textura, como
aqueles derivados da Matriz de Coocorréncia dos Niveis de Cinza (Gray Level Co-occurrence
Matrix — GLCM), visando aumentar a capacidade de discriminagdo entre classes com elevada
similaridade espectral e estrutural.

Para o mapeamento da vegetagdo urbana, recomenda-se a realizagdo de estudos
voltados a estimativa da cobertura arborea, a analise da conectividade ecologica e a
quantifica¢do de florestas urbanas, utilizando os produtos gerados pelo PE3D como base para
0 monitoramento ambiental e para o suporte as politicas publicas de planejamento urbano e
gestao ambiental.

Por fim, recomenda-se a aplicagdo da metodologia desenvolvida neste trabalho em
outras areas contempladas pelo programa PE3D, abrangendo diferentes contextos urbanos e
ambientais do estado de Pernambuco, com o objetivo de avaliar a capacidade de
generalizagdo dos modelos e ampliar o uso das imagens de altissima resolucao espacial em

estudos de cobertura e uso da terra, vegetacao arbdrea e monitoramento territorial.
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