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1. INTRODUCAO

O crescimento populacional urbano ¢
fruto de fatores como a ascensdo da demanda
por empregos, servicos, consumo ¢
industrializacdo, ocorrendo de forma
acelerada e desorganizada [1] gerando
problemas de infraestrutura urbana [2].
Tornando-se necessarios investimentos em
estudos, levantamentos e monitoramento das
cidades para serem utilizados em politicas
publicas de intervencdo urbana. As
ferramentas do Sensoriamento Remoto (SR)
aliadas a técnicas de Aprendizado de Maquina
(AM) contribuem para a formulagdo de novas
metodologias de estudos e analises urbanas
[3].

O objetivo geral deste trabalho contempla
a realizagdo de classificagdes automaticas da
cobertura do solo urbano a partir de imagens
do satélite CBERS 4A, utilizando os
algoritmos Support Vector Machine (SVM) e
Random Forest (RF). E utilizagdo de
Storytelling para divulgacao cientifica.

2. METODOLOGIA

A érea de estudo abrange a regido leste da
cidade de Adamantina — SP. A imagem
CBERS-4A ¢ referente a 30 de junho de 2023,
possuindo 4 bandas espectrais com até 2
metros de resolucao espacial.

O  pré-processamento da  imagem
contemplou a conversdo para radiancia,
corre¢ao atmosférica e fusao de bandas [4].

Foi utilizada a abordagem de classificagao
baseada em objetos [5]. Para isso, a imagem
foi segmentada por meio do algoritmo
multirresolugdo. Este processo ¢ responsavel
por agrupar os alvos dos pixels vizinhos com
caracteristicas espectrais semelhantes. A partir
da defini¢do das classes de cobertura do solo
(coberturas ceramicas, coberturas metalicas,
pavimenta¢do, solo exposto, sombra,
vegetagdo arborea e vegetagao rasteira), foram
selecionadas amostras representativas de cada
uma delas e, a seguir, extrair atributos
espectrais para montar a base de dados de
treinamento. Dentre os atributos destacam-se
os indices vegetacdo e os atributos
customizados obtidos por aritmética entre as
bandas [6].

Os algoritmos utilizados para treinamento
dos modelos possuem  caracteristicas
diferentes. Enquanto o RF constr6éi multiplas
arvores de decisdo para separar as classes a
partir dos atributos [7], 0 SVM busca o melhor
hiperplano para separar as classes no espaco
de atributos [8]. A partir do cruzamento de
pontos aleatorios no mapa referéncia e das
classificagdes, foi possivel construir as
matrizes de confusdo e obter a acuracia global
e por classe para verificar a qualidade das
classificagoes.
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A partir de toda a rotina de
processamento, foram criados materiais para a
divulgacdo da Ciéncia de Dados Espaciais em
formato de Storytelling. Para isso foram
utilizadas atividades praticas para estudantes
e um material online interativo de
Storymapping para divulgacao dos estudos de
SR.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

O modelo gerado pelo RF apresentou
baixa acuracia global (41,23%). A analise das
métricas da  classificacio  expde as
fragilidades do modelo: confusao
generalizada entre as classes; falha na
detecgdo das classes, sobretudo entre aquelas
com semelhanca espectral. A analise visual do
mapa de classificacio  revela um
espalhamento indiscriminado de cobertura
ceramica em detrimento a outras que quase
ndo aparecem, caso do solo exposto e sombra.

Figura 3 — Métricas de Avaliagdo do modelo RF

precision recall fl-score support

Cobertura Ceramica 9.4382 8.7842 0.5623 150
Cobertura Metalica 9.4947 9.4196 @.4541 112
Pavimentacdo @.2875 @.2178 @.2473 186

Solo Exposto @.4545 9.1923 9.2783 78
Sombra 9.9000 98.8957 9.1731 o4

Vegetacdo Arbdrea 8.3333 8.4211 @.3721 a5
Vegetacdo Rasteira 9.3833 9.3749 9.3786 123
accuracy 9.4123 758

macro avg 9.4782 9.3577 ©.3511 798
weighted avg @.4612 @.4123 @.3799 798

Fonte: Autoria Propria (2025)

Figura 4 — Classifica¢ao da Cobertura Urbana RF

Classificagao da Cobertura Urbana
Random Forest
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Em contrapartida, o modelo SVM
demonstrou ser mais eficaz, atingindo uma
acuracia global de 64,52% (Figura 5),
resultado consideravelmente superior.

Apesar disso, ainda apresenta problemas
relacionados a confusdes entre classes
espectralmente semelhantes, como entre
vegetagdo arbdérea e rasteira, cobertura
ceramica e solo exposto, pavimentagdo e
sombra. Isso ¢ indica uma necessidade de
refinamento das amostras para diminuir as
confusdes. O mapa gerado pelo SVM (Figura
6) ¢ visualmente mais realista e coerente, nele,
¢ possivel distinguir com mais facilidade a
estrutura urbana, como o tragado das ruas ¢ a
distribuigdo da vegetagao.

Figura 5 — Métricas de Avaliagdo do modelo SVM

precision recall fi-score  support

Cobertura Ceramica 9.5338 6.8456 @.6551 133
Cobertura Metalica @.8642 @,57328 8.6837 122
Pavimentagac 8.6324 a.73%2 8.7828 1e9

Solo Exposto @.8333 @.2985 28.4286 &7
Sombra 9.7588 8,2432 2.4756 112

vegetacdo Arbdrea 0.7286 8.7133 @.7288 143
vegetagdo masteira 9.5618 8.7488 8.6411 123
accuracy 2.6452 ges

®ACro avg 8,783 a,56172 8.6177 ges

weighted avg 8.6301 8.5452 8.5334 ges

Fonte: Autoria Propria (2025)

Figura 6 — Classificagdo da Cobertura Urbana SVM

Classificacdo da Cobertura Urbana
SVM
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Como parte da divulgacdo cientifica
proposta foi desenvolvido um Storytelling, em
duas etapas. A primeira foi feita a partir de um
pequeno video apresentado para criangas de
idade entre 7 e 11 anos para a explicagdo dos
objetivos do  Sensoriamento  Remoto
(disponivel em: https://www.youtube.com/
watch?v=z009XgOPPvo).
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A segunda etapa do Srorytelling, foi a
criacdo de um Storymapping por meio da
plataforma KnightLab, que tem como objetivo
a criacdo de softwares que ajudem a contar
historias de forma interativa no meio digital.
Utilizando a ferramenta StoryMapJS foi feito
uma histdria que explica os conceitos basicos
do Sensoriamento Remoto. O nome deste
projeto foi “Navegando por Adamantina
através do Sensoriamento Remoto”. O acesso
a este material estd disponivel em:

https://uploads.knightlab.com/storymapjs
/421bad0aeblfc24aldeec78basSe7aldb/storyt
ellingl/index.html.

4. CONCLUSOES

Apesar do Random Forest nao ter
alcancado os resultados almejados, tanto em
métrica quanto visualmente, o resultado do
SVM ¢ considerado satisfatorio, confirmando
que, mesmo com suas limitacdes, os dados do
CBERS 4A podem ser utilizados como uma
ferramenta gratuita para o planejamento
urbano em cidades de pequeno e médio porte.

Com a ressalva de que pesquisas futuras
podem aprimorar a precisdo por meio de
técnicas de classificagdo hibridas ou pelo
refinamento dos atributos utilizados.
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