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RESUMO 

É fundamental que sejam cumpridas as metas dos objetivos de desenvolvimento sustentável 

(ODS), para que se possa ter uma vida sustentável para as próximas gerações. Então ter 

técnicas que auxiliam no monitoramento das metas é de extrema importância. Assim é possível 

fiscalizar e avaliar se medidas que estão sendo tomadas estão tendo efeitos. O uso de 

sensoriamento remoto com o auxílio de redes neurais profundas são técnicas valiosas para 

realizar tal tarefa. O presente estudo propôs usar técnicas de rede neural convolucional para 

classificar as regiões de florestas das imagens do LANDSAT, com base nos dados do 

MAPBIOMAS. Os resultados mostraram que a área de vegetação florestal, objeto principal do 

estudo, foi calculada em 67% da área de estudo, enquanto na área classificada pela CNN foi 

de 63,3%. A diferença entre os dados foi de menos de 4% em termos de área total analisada. 

A matriz de confusão também mostrou uma boa concordância, com poucos erros de omissão 

e comissão. O método mostra-se promissor para tal classe conseguindo realizar a classificação 

das áreas florestais com o intuito de monitorar o avanço ou retrocesso da sua degradação. 
 

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Rede Neural Convolucional, Classificação de 

imagens de satélite 

 

CLASSIFICATION OF FOREST AREAS USING CNN 

 

ABSTRACT 

It is essential to achieve the goals of the Sustainable Development Goals (SDGs) in order to 

ensure a sustainable life for future generations. Therefore, having techniques that assist in 

monitoring these goals is extremely important. This allows supervision and evaluation if the 

measures being taken are producing results. The use of remote sensing combined with deep 

neural networks is a valuable approach for carrying out this task. The present study proposed 

the use of convolutional neural network techniques to classify forest regions in LANDSAT 

images, based on data from MAPBIOMAS. The results showed that the area of forest 

vegetation, the main subject of the study, was calculated at 67% of the study area, while the 

area classified by the CNN was 63.3%. The difference between the datasets was less than 4% 

in terms of total analyzed area. The confusion matrix also showed good agreement, as both 
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omission and commission errors were low. The method proves to be promising for this class, 

as it is capable of classifying forest areas with the aim of monitoring the progress or regression 

of their degradation. 
 

Keywords: Remote Sensing, Convolutional Neural Network, Satellite Image Classification 
 

 

CLASIFICACIÓN DE ÁREAS FORESTALES USANDO CNN 

 

RESUMEN 

Es fundamental que se cumplan las metas de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), 

para que se pueda tener una vida sostenible para las próximas generaciones. Por lo tanto, contar 

con técnicas que ayuden en el monitoreo de las metas es de suma importancia. Así, es posible 

fiscalizar y evaluar si las medidas que se están tomando están teniendo efectos. El uso de 

teledetección con el apoyo de redes neuronales profundas son técnicas valiosas para llevar a 

cabo esta tarea. El presente estudio propuso utilizar técnicas de redes neuronales 

convolucionales para clasificar las regiones de bosques en las imágenes del LANDSAT, 

basándose en los datos del MAPBIOMAS. Los resultados mostraron que el área de vegetación 

forestal, objeto principal del estudio, fue calculada en un 67% del área de estudio, mientras 

que el área clasificada por la CNN fue del 63,3%. La diferencia entre los datos fue de menos 

del 4% en términos del área total analizada. La matriz de confusión también mostró una buena 

concordancia, ya que tanto los errores de omisión como de comisión fueron bajos. El método 

se muestra prometedor para tal clase, logrando realizar la clasificación de las áreas forestales 

con el objetivo de monitorear el avance o retroceso de su degradación. 
 

Keywords: Teledetección, Red Neuronal Convolucional, Clasificación de imágenes de satélite 
 

INTRODUÇÃO 
 

É fundamental que sejam cumpridas as metas dos objetivos de desenvolvimento 

sustentável. Só assim poderemos garantir uma qualidade de vida e a existência de vida no 

planeta (ORGANIZAÇÃO DAS NAÇÕES UNIDAS - ONU, 2015). Porém essas metas 

exigem grandes mudanças na forma de pensar e envolvem aspectos sociais, ambientais e 

econômicos (DEL-AGUILA- ARCENTALES et al., 2022). 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.b88f7wfyw7wr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.b88f7wfyw7wr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.b88f7wfyw7wr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.b88f7wfyw7wr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.b88f7wfyw7wr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pvc7w5r8foen
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pvc7w5r8foen
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pvc7w5r8foen
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Porém essas metas não serão fáceis de atingir e apresentam alguns desafios, sendo o 

maior deles a disponibilidade de dados. A falta de dados considerados confiáveis e a 

dificuldade em monitorar o progresso dos objetivos são obstáculos significativos, 

principalmente em economias emergentes (MARTINS et al., 2022; KRONEMBERGER, 

2019). 

Técnicas de sensoriamento remoto são de grande importância para o monitoramento 

de alguns desses objetivos. Com elas é possível monitorar, em larga escala, alguns objetivos 

de interesse e em algumas situações, fazer a mensuração para correção de alguma medida de 

política protetiva (FERREIRA, 2025; PIMENTEL; FRIGO, 2024; SILVA, 2023; ESTOQUE, 

2020). 

Somado a isso, é possível se aproveitar da utilização de artifícios do aprendizado de 

máquinas. A integração do aprendizado de máquina com o sensoriamento remoto pode 

contribuir para a melhoria da sustentabilidade urbana, ao promover uma gestão mais eficiente, 

ajudando na tomada de decisões baseadas em dados e no planejamento e formulação de 

políticas públicas eficientes (LI et al., 2023; EKMEN; KOCAMAN, 2023). No trabalho de 

Pan et al. (2022) mostrou que a técnica combinada de aprendizado de máquina e rede neural 

convolucional profunda conseguiu monitorar de forma efetiva a utilização da floresta em 

direção aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável em regiões com escassez de dados, 

alcançando uma alta precisão geral, no mapeamento florestal, e de espécies de árvores e 

classificação etária. O principal benefício de se usar a técnica de aprendizado de máquina é 

que, depois que o algoritmo aprende a usar os dados fornecidos, ele pode executar a tarefa de 

forma autônoma (JARRALLAH; KHODHER, 2022; MAHESH, 2020). 

Dentre as técnicas de aprendizado de máquinas, uma que tem se destacado são as redes 

neurais convolucionais (em inglês, Convolutional Neural Network - CNN). Os algoritmos que 

utilizam a CNN podem categorizar efetivamente outras classes em imagens de satélite, 

tornando a classificação de imagens de satélite simples e eficiente (CHOWDHURY et al., 

2024; PRATIWI; FU’ADAH; EDWAR, 2021; JARRALLAH; KHODHER, 2022; 

MAGGIORI et al., 2017). Essas redes são eficazes no processamento de dados matriciais, 

como imagens, e são amplamente aplicadas em tarefas de visão computacional, incluindo 

classificação em imagens, detecção de objetos e segmentação semântica (LECUN; BENGIO; 

HINTON, 2015). A estrutura da rede é composta por uma sequência de camadas, das quais as 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.yo0yrgj1tjs5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.yo0yrgj1tjs5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.7q0tbyxy1hgu
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.7q0tbyxy1hgu
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6phsig218mbg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6phsig218mbg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.lz5g4k8voc2i
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.lz5g4k8voc2i
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.utyixxo129zd
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.utyixxo129zd
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6o1mqfxacl3e
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6o1mqfxacl3e
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.p882rgk5aumh
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.p882rgk5aumh
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5lts6gmyse9i
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5lts6gmyse9i
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.do8f4n7y46y5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.mqi6wm9b9lcv
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.mqi6wm9b9lcv
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.mqi6wm9b9lcv
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.foj07u9g8317
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.foj07u9g8317
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.9edbdgtbg4vq
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.9edbdgtbg4vq
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.ainqy85c1bis
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.ainqy85c1bis
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.mqi6wm9b9lcv
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.mqi6wm9b9lcv
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.t91pqkdyu3fs
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.2dhr2td8n5x2
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.2dhr2td8n5x2
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.2dhr2td8n5x2
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.2dhr2td8n5x2
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mais fundamentais são: camadas de convolução ou convolucionais, camadas de ativação, 

camadas de pooling e camadas totalmente conectadas (BAFFA; COELHO; CONCI, 2021; 

RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). 

O presente estudo tem o intuito de analisar uma classificação feita com Rede Neural 

Convolucional e comparar, por meio da matriz de confusão, a sua eficiência com relação ao 

seu rótulo/classe de treinamento baseado no MAPBIOMAS. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 
 

Área de estudo 

A área de estudo compreende o norte do município de Alta Floresta, Mato 

Grosso, Brasil (Figura 1), entre os limites do município e o rio. Foi escolhida essa área 

porque representa uma fronteira agrícola e também pela diversidade de alvos, como 

florestas, agricultura, solo exposto, rios, etc. 

Figura 1 – Área de estudo. O dado é uma imagem de satélite LANDSAT 

9, datada de 11/07/2023, falsa cor. 

 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5b3fy8ujwixt
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5b3fy8ujwixt
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.aracexvqjiqe
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Fonte: Autor, 2025. 

 

Dados de treinamento e rótulos 

Para treinar o modelo de CNN é necessário ter um grupo de dados de 

treinamento, composto por partes, ou subimagens, da imagem de satélite, e os rótulos 

utilizados nas seções. 

Como treinamento, foram utilizados partes da imagem do satélite LANDSAT, 

produtos do catálogo 9, coleção 2 nível 2. fornecidos pelo United States Geological 

Survey (USGS) (U.S. GEOLOGICAL SURVEY, 2024) (Figura 2). Foi feito o 

empilhamento das bandas 1 a 7 e em seguida recortadas em quadrados de 128 * 128 

pixels. 

Como rótulos, foram utilizados partes da imagem da Rede MAPBIOMAS, 

coleção 9 (MAPBIOMAS, 2024). A imagem foi reprojetada e ajustada para 

compatibilizar com as subimagens do LANDSAT. 

As imagens foram processadas com o intuito de aumentar os dados para o 

treinamento. Para isso essas imagens, tanto treinamento quanto rótulos, foram 

rotacionadas 3 vezes, nos ângulos de 90, 180 e 270 graus. Desse modo foi possível 

quadruplicar a quantidade de dados (ALOMAR; AYSEL; CAI, 2023). Os dados 

pareados foram separados em 4 grupos: dados de treinamento, dados de validação, 

dados de teste e área de estudo (Figura 2). 

 

 

 

 

 

 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.ihrzrgrvcq4f
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.ihrzrgrvcq4f
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.ihrzrgrvcq4f
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.svs9fpbemav
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.svs9fpbemav
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pzuan77qndyj
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pzuan77qndyj
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.9hc4l6f1x8sr
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Figura 2 – Imagem de satélite LANDSAT de 11/07/2023, falsa cor (bandas 4,3,2) da 

órbita ponto 227-067. Os quadrados representam as subimagens. Em amarelo as 

amostras de treinamento. Em azul as amostras de validação. Em verde as amostras de 

teste. Em laranja as amostras da área de estudo. 

 

.Fonte: Autor, 2025. 

 

Rede, arquitetura e parâmetros principais 

O modelo utilizado para este estudo é uma arquitetura do tipo U-Net 

personalizada, projetada para realizar a segmentação semântica em imagens orbitais 

multiespectrais (como as do projeto LANDSAT). A rede é composta por uma série de 

camadas convolucionais organizadas em um caminho de contração (encode) e outro de 
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expansão (decode), permitindo a captura de informações espaciais e a recuperação da 

resolução original da imagem (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). 

Para cada etapa da contração aplica-se convoluções seguidas de normalização em 

lote e a função de ativação do tipo Rectified Linear Unit (ReLU), além das camadas de 

pooling (para "redução de dimensionalidade" ou "agregação") para reduzir a 

dimensionalidade dos dados. No caminho da expansão, as camadas aplicam upsampling 

("aumento de resolução" ou "reconstrução") nas ativações e utilizam operações de 

concatenação com os mapas de ativação correspondentes da contração, preservando 

informações espaciais importantes. Como as dimensões das imagens podem variar após 

cada etapa, são utilizadas funções auxiliares para realizar cortes e preenchimentos, 

garantindo que os mapas estejam corretamente alinhados para a concatenação. A função 

de ativação usada é definida como parâmetro, permitindo maior flexibilidade no uso da 

rede (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). 

A saída do modelo é gerada com uma camada convolucional de kernel 1x1 com 

ativação softmax, produzindo um mapa de classes por pixel (KOURETAS; 

PALIOURAS, 2019). A função de perda utilizada é baseada no coeficiente de Dice, que 

mede a similaridade entre os rótulos previstos e os verdadeiros, sendo apropriada para 

tarefas de segmentação com classes desbalanceadas (SEALE et al., 2022; WEN et al., 

2020) 

Como outros parâmetros para o modelo, foram utilizados: o otimizador do tipo 

Adam; 40 neurônios de base (que aumentam exponencialmente a cada camada de 

convolução); tamanho do lote 8; 500 épocas para treinamento e, relação treinamento / 

validação do modelo de 15%. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Como resultados, foram obtidas as subimagens classificadas pela CNN (Figura 

3). Quando comparamos com as classificações do MAPBIOMAS (Figura 4) podemos 

notar que a rede generalizou algumas classes. Como o intuito é focar nas áreas de 

florestas, então concentramos o estudo nessa parte. A legenda de cores dos mapas abaixo 

são as mesmas utilizadas no projeto MAPBIOMAS, 2023. 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bfjq23g1vlhg
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5lsb8cwlab6
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5lsb8cwlab6
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.5lsb8cwlab6
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6sjyot9mvmih
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.6sjyot9mvmih
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.tuy85k39moj5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.tuy85k39moj5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.9hc4l6f1x8sr
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.9hc4l6f1x8sr
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Figura 3 – Imagem classificada pela CNN da região norte de alta floresta

 

Fonte: Autor, 2025 

Figura 4 – Imagem do MAPBIOMAS de 2023 da região norte de alta floresta 

 

Fonte: MAPBIOMAS, 2023 

 

Legenda 

Legenda 
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Para validar o resultado foram geradas matrizes de confusão entre os dados 

preditos e os do MAPBIOMAS das regiões de teste, validação e a matriz da região de 

estudo (Figura 5).  A matriz de confusão é uma ferramenta útil na comparação de dados 

com várias classes, permitindo olhar um todo e analisar os dados avaliando os falsos 

positivos e negativos (RIEHL; NEUNTEUFEL; HEMBERG, 2023; HEYDARIAN; 

DOYLE; SAMAVI, 2022; KOHAVI; PROVOST, 1998).  

 

Figura 5 – Matriz de confusão dos dados totais com o valor do kappa no canto 

inferior direito 

 

Fonte: Autor, 2025 

 

Podemos ver pela matriz que a classe floresta (alvo da pesquisa) teve uma 

acurácia satisfatória. As outras classes já não foram tão favoráveis. Porém há 

considerações, conforme será citado mais a frente. 

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.opxtx6rchzkj
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.3a1akpnlaw7r
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.3a1akpnlaw7r
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.3a1akpnlaw7r
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pj9hqf217vp5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pj9hqf217vp5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.pj9hqf217vp5
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.399tcdz7x8hk
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.399tcdz7x8hk
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A área de vegetação florestal no dado base (MAPBIOMAS) foi calculada em 

67% da área de estudo, enquanto da área classificada pela CNN foi de 63,3%. Ou seja, 

a diferença entre os dados foi de menos de 4% em termos de área total analisada. 

Sobre as classes agricultura e pastagem, é importante lembrar que, devido a época 

(mês de Setembro), já não se encontra mais as culturas, pois as mesmas já foram 

colhidas, deixando o solo, ou exposto, ou com uma cobertura para proteção do solo. O 

período é o mais seco o que deixa as pastagens e plantas semelhantes com baixo vigor, 

confundindo todas essas categorias com o solo exposto (SILVA et al., 2024). A classe 

outros, é composta por outras classes com poucas amostras, apresentou baixo 

desempenho devido ao seu desbalanceamento, pois os classificadores de rede neural 

tendem a ser enviesados para o aprendizado da classe majoritária e ignoram as amostras 

da classe minoritária (SOLTANZADEH; FEIZI-DERAKHSHI; HASHEMZADEH, 

2023). A época escolhida foi devido a baixa cobertura de nuvens, fundamental para o 

treinamento adequado. 

A técnica se mostra eficaz para classificar o objeto floresta, permitindo usar esse 

dado para monitorar áreas ainda não desmatadas. Porém, tem uma limitação, neste caso, 

devido aos poucos dados (uma vez que foi utilizado apenas uma imagem orbital) e aos 

recursos computacionais, que limitam a expansão da rede. Mas à medida que o sistema 

computacional evoluir e mais dados forem disponibilizados, a técnica se torna mais 

valiosa.  

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

O presente estudo demonstrou que a utilização de técnicas de redes neurais 

convolucionais (CNN), aliadas aos dados obtidos por meio de sensoriamento remoto, 

torna-se uma ferramenta promissora para a classificação de áreas de vegetação florestal. 

Mesmo com algumas limitações como o uso de uma única imagem orbital e restrições 

computacionais, a metodologia aplicada obteve um desempenho satisfatório na 

identificação da classe floresta, com uma diferença inferior a 4% em relação aos dados 

de referência (MAPBIOMAS) em termos de área total.  

https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bgcf7a2zh58x
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.bgcf7a2zh58x
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.tgqu7tmj4d7i
https://docs.google.com/document/d/1a_C6gcZim3y-LsC-xUVRv6udZTPLv2xO/edit#heading=h.tgqu7tmj4d7i
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Apesar de algumas classes apresentarem baixo desempenho, fatores como o 

desbalanceamento dos dados e a época de aquisição da imagem explicam parte desse 

problema. Ainda assim, a capacidade da rede em generalizar e classificar áreas do tipo 

florestal com boa acurácia indica que este tipo de abordagem é válido e pode ser utilizada 

como apoio para monitorar o ambiente, especialmente em regiões com histórico de 

pressão antrópica. 

A continuidade e aprimoramento desta linha de pesquisa pode-se incluir a 

utilização de séries temporais de imagens orbitais, o aumento da base de treinamento, 

bem como o uso de redes mais profundas e/ou arquiteturas mais avançadas. Portanto, 

espera-se ampliar a capacidade preditiva do modelo e contribuir para o alcance das metas 

e/ou monitoramento dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS), 

promovendo uma gestão eficiente e baseada em dados sobre os recursos naturais. 
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