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Resumo: O objetivo geral deste trabalho é classificar a cobertura da terra no Parque 

Natural dos Tarrafes de Cacheu (PNTC), conhecido por abrigar o maior bloco contínuo 

de manguezais na Guiné-Bissau, utilizando algoritmos de Machine Learning (ML) e uma 

série temporal de imagens Landsat 8/OLI de 2019 a 2023. Os objetivos específicos são: 

(i) avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de Machine Learning na classificação 

da cobertura da terra; (ii) analisar os atributos extraídos das imagens e sua influência na 

qualidade da classificação gerada pelo algoritmo com melhor desempenho; e (iii) 

quantificar a variação das áreas das classes de cobertura da terra. Primeiramente, dados 

do satélite Landsat 8/OLI foram obtidos através da plataforma Google Earth Engine. Os 

dados foram filtrados para o mês de abril dos anos de 2019 a 2023, correspondente à 

estação seca. Na segunda etapa, foram calculados Índices de Vegetação (IVs) como 

NDVI, NDWI, MNDWI, MMRI e EVI. Na terceira etapa, foi feita a segmentação a partir 

da imagem NDVI de 2019 e 1000 polígonos gerados pela segmentação foram rotulados 

nas seguintes classes: Agricultura, Mangue, Superfície Hipersalina, Rio, Outra 

Vegetação, Vegetação Densa e Área Construída quer serviram como dados de 

treinamento e testes de modelos de ML (70% para treinamento e 30% para testes). Na 

quarta etapa, houve o pré-processamento dos dados de treinamento e os modelos de 

ML Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), K-nearest neighbors (KNN) e 

Multi-Layer Perceptron (ML) foram treinados e avaliados com base na Acurácia, 

Precisão, Recall, F1 Score, Cross validation accuracy (CV Accuracy) e Área sob a curva 

ROC (ROC AUC). Na última etapa, o modelo de melhor desempenho foi utilizado na 

classificação da cobertura da terra e seu índice Kappa foi Recall 0.7847 calculado a partir 

de 500 amostras de validação coletadas em campo. Os modelos apresentaram todas as 

métricas acima de 0.86. O MLP apresentou acurácia, precisão, Recall e F1-Score com 

valores de 0.984, indicando excelente capacidade de classificação, também 

apresentando maior CV Accuracy (0.975) e maior ROC AUC (0.997). Entretanto, após o 

exame das curvas de validação, foi visto que os modelos apresentam diferentes 

comportamentos em termos de generalização, com Random Forest e SVM exibindo um 

bom equilíbrio entre as métricas de treinamento e validação, enquanto KNN e MLP 

mostram tendência ao sobreajuste com certos valores de hiperparâmetros. Para efeito 

da análise o SVM coloca-se em vantagem na generalização. Pois foi usada para a 

classificação final, verificou-se que Entre 2019 e 2023, as áreas do parque mostram 

estabilidade geral, com flutuações ligadas a ciclos sazonais, pressões antrópicas e 

práticas locais, como plantio de caju e arroz. 

 

Palavras-Chaves: Inteligência Artificial, GEOBIA, Análise Espacial, Ecossistemas 

Costeiros, Guiné-Bissau 

 



 

Abstract: The primary goal of this study is to classify land cover in the Cacheu Mangroves 

Natural Park (PNTC), known for hosting the largest continuous block of mangroves in 

Guinea-Bissau, using Machine Learning (ML) algorithms and a time series of Landsat 

8/OLI images from 2019 to 2023. The specific objectives are: (i) to evaluate the 

performance of different Machine Learning algorithms in land cover classification; (ii) to 

analyze the attributes extracted from the images and their influence on the classification 

quality produced by the best-performing algorithm; and (iii) to quantify the variation in the 

areas of the land cover classes. Initially, Landsat 8/OLI satellite data were acquired 

through the Google Earth Engine platform. The data were filtered for April of each year 

from 2019 to 2023, corresponding to the dry season. In the second stage, vegetation 

indices (VIs) such as NDVI, NDWI, MNDWI, MMRI, and EVI were calculated. In the third 

stage, segmentation was performed using the NDVI image of 2019, generating 1,000 

polygons that were labeled into the following classes: Agriculture, Mangrove, Hypersaline 

Surface, River, Other Vegetation, Dense Vegetation, and Built-up Area. These labeled 

polygons were used as training and testing datasets for the ML models (70% for training 

and 30% for testing). In the fourth stage, training data underwent preprocessing, and the 

ML models Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors 

(KNN), and Multi-Layer Perceptron (MLP) were trained and evaluated based on 

Accuracy, Precision, Recall, F1 Score, Cross-validation Accuracy (CV Accuracy), and 

Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve (ROC AUC). In the final stage, 

the best-performing model was used for land cover classification, achieving a Kappa 

index of 0.7847 based on 500 field validation samples. All models showed metrics above 

0.86. The MLP model exhibited excellent classification capability, with Accuracy, 

Precision, Recall, and F1 Score values of 0.984, the highest CV Accuracy (0.975), and 

the highest ROC AUC (0.997). However, an examination of validation curves revealed 

differing behaviors among models in terms of generalization. Random Forest and SVM 

displayed a good balance between training and validation metrics, while KNN and MLP 

showed tendencies toward overfitting under certain hyperparameter configurations. For 

analysis purposes, the SVM model was deemed advantageous in terms of generalization 

and was used for the final classification. The results indicated overall stability in the park's 

land cover areas between 2019 and 2023, with fluctuations linked to seasonal cycles, 

anthropogenic pressures, and local practices such as cashew and rice cultivation. 

Keywords: Artificial Intelligence, GEOBIA, Spatial Analysis, Coastal Ecosystems, 

Guinea-Bissau 
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1. INTRODUÇÃO 

A classificação da cobertura da terra utilizando imagens de satélite e algoritmos 

de Machine Learning (JASIM; JASIM; AL-HAMEEDAWI, 2024; YAN et al., 2023) tornou-

se uma ferramenta crucial para a gestão e monitoramento ambiental (EKEANYANWU et 

al., 2022; SHALU; GURJEET SINGH, 2023; YAN et al., 2023). Em comparação com os 

métodos tradicionais, que frequentemente apresentam limitações em termos de precisão 

e abrangência (KUSSUL et al., 2017; YANG et al., 2024), os algoritmos de Machine 

Learning oferecem vantagens significativas em termos de precisão e eficiência 

(BASUKALA et al., 2017). 

Tradicionalmente, o processamento de imagens de satélite é realizado através de 

técnicas tradicionais de Sistemas de Informação Geográfica (GIS), que, embora úteis, 

possuem limitações em termos de capacidade de processamento e análise de grandes 

volumes de dados (EKEANYANWU et al., 2022; HERMOSILLA et al., 2022; YANG et al., 

2024). No entanto, com o avanço das linguagens de programação e o desenvolvimento 

de algoritmos de Machine Learning, houve uma transformação significativa nesse campo 

(NICULESCU; LAM, 2019). Esses algoritmos avançados têm potencializado a 

capacidade de lidar com grandes volumes de dados de forma mais eficiente e precisa, 

superando as restrições impostas pelos softwares tradicionais (NICULESCU; LAM, 2019; 

PARTHA PROTIM ROY; MD. SHAHRIAR ABDULLAH; IQTIAR MD; SIDDIQUE, 2024). 

O Machine learning (ML) surgiu nos finais da década de 1950 (RITU; BHAMBRI, 

2023), definida como ramo da inteligência artificial em que máquinas aprendem a partir 

de dados legíveis, identificando padrões e prevendo os resultados (UPRETI, 2022), 

aprimorando significativamente as aplicações em sensoriamento remoto e GIS (LARY et 

al., 2016). Há diferentes tipos de aprendizado de máquina, como o aprendizado 

supervisionado (o algoritmo é treinado a partir de exemplos), o não supervisionado (o 

algoritmo identifica padrões nos dados a partir de uma métrica de similaridade, sem 

necessidade de treinamento) (HALDER; GHOSH; GHOSH, 2011), e o aprendizado por 

reforço (em que o algoritmo executa suas tarefas e aprende com sua própria experiência 



11 

(FAN, 2024). Dessa forma, o Machine Learning é aplicado em diversas áreas como visão 

computacional (KLAIBER; KLOPFER, 2022), processamento de linguagem natural 

(NECULA; DUMITRIU; GREAVU-ȘERBAN, 2024), processamento de sinais 

(CALAZANS et al., 2024) e em estudos ambientais utilizando imagens de sensoriamento 

remoto. Como os algoritmos de Machine Learning são capazes de aprender padrões 

complexos a partir dos dados, essa técnica tem sido aplicada na bibliografia recente da 

área de sensoriamento remoto, pois permite uma classificação mais refinada e detalhada 

da cobertura da terra (EKEANYANWU et al., 2022). Essa evolução tecnológica não só 

melhora a qualidade dos resultados obtidos, mas também amplia as possibilidades de 

análise e aplicação em diversas áreas da gestão ambiental, como em mudanças na 

cobertura do solo, a detecção de desmatamento e a avaliação de impactos ambientais 

(PARTHA PROTIM ROY; MD. SHAHRIAR ABDULLAH; IQTIAR MD. SIDDIQUE, 2024). 

Diversos estudos têm destacado a crescente adoção de algoritmos de código aberto 

como uma alternativa viável à utilização de aplicativos pagos em sensoriamento remoto 

(EKEANYANWU et al., 2022; PARTHA PROTIM ROY; MD. SHAHRIAR ABDULLAH; 

IQTIAR MD. SIDDIQUE, 2024). Essa tendência tem impulsionado a aplicação de 

algoritmos open source em uma ampla gama de tarefas, desde as mais simples até as 

mais complexas.  

Algoritmos e frameworks de Machine Learning estão disponíveis em bibliotecas 

como Keras, Pytorch, Tensorflow e Scikit-learn. Tais bibliotecas Python contribuíram com 

a popularização do uso de técnicas avançadas de aprendizado de máquina e de ciência 

de dados, uma vez que permitem resultados precisos com poucas linhas de código 

(NGUYEN et al., 2019). Sendo assim, na área de sensoriamento remoto, é utilizado o 

aprendizado de máquina supervisionado e não supervisionado. A classificação 

supervisionada baseia-se no treinamento de modelos com dados previamente rotulados, 

permitindo ao algoritmo aprender a partir de exemplos com classes conhecidas, como 

na distinção de diferentes tipos de cobertura terrestre em imagens de satélite. Em 

contraste, a classificação não supervisionada não requer rótulos durante o processo de 

treinamento, sendo responsável pela identificação autônoma de padrões e agrupamento 

de dados semelhantes, como na segmentação de áreas vegetativas sem informações 

prévias (HALDER; GHOSH; GHOSH, 2011; WU et al., 2019). A bibliografia especializada 
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na área tem mostrado resultados precisos no uso de algoritmos de aprendizado 

supervisionado para a classificação de imagens de satélite, como o Random Forest, 

SVM, KNN e redes neurais (A V et al., 2024; OUCHRA; BELANGOUR; ERRAISSI, 2024; 

ÖZBULDU; ŞEKERLI, 2024). 

Apesar de muitos avanços no Machine Learning aplicado ao sensoriamento 

remoto, duas abordagens principais têm sido utilizadas: a Geographic Object-Based 

Image Analysis (GEOBIA) e a abordagem Pixel (BLASCHKE, 2010; LANG et al., 2019; 

NICULESCU; LAM, 2019). Ambas se mostram eficazes em contextos diferentes, muito 

embora a abordagem pixel possui algumas limitações que podem gerar uma 

classificação ruidosa (KWENDA; GWETU; FONOU-DOMBEU, 2023). A abordagem 

baseada em pixel realiza a classificação com base nas características de cada pixel 

individual (CONTO et al., 2024), o que o torna mais simples e direto, especialmente em 

casos em que a variabilidade dentro dos objetos geográficos é mínima. Essa abordagem 

pode ser menos eficaz em contextos em que a resolução espacial e a complexidade dos 

objetos geográficos são elevadas, pois pode levar a uma classificação menos precisa e 

a uma maior ocorrência de confusões entre classes semelhantes (POWAR; 

PANHALKAR; PATIL, 2022). 

A abordagem GEOBIA foca na segmentação de imagens em objetos geográficos, 

em vez de analisar dados pixel por pixel (KWENDA; GWETU; FONOU-DOMBEU, 2023). 

Ela utiliza critérios de homogeneidade para extrair objetos significativos, considerando 

textura, cor, forma, espectros e tamanhos (BENZ et al., 2004; BLASCHKE, 2010). O 

processo inicia-se com cada pixel como um objeto individual, e segmentos maiores são 

formados pela fusão de objetos adjacentes, baseando-se em três parâmetros principais: 

escala, compacidade e forma. O parâmetro de escala controla a variação espectral e o 

tamanho dos objetos segmentados, enquanto o critério de forma pondera a importância 

relativa entre cor e forma, e o critério de compacidade define o quão compactos são os 

objetos formados (BENZ et al., 2004; NICULESCU; LAM, 2019). Essa abordagem 

permite uma análise mais contextualizada e semântica, útil para detectar padrões 

complexos que não são evidentes na análise pixel a pixel (KWENDA; GWETU; FONOU-
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DOMBEU, 2023). A bibliografia demonstra bons resultados no uso do algoritmo de 

segmentação multirresolução (BAATZ; SCHÄPE, 2000). 

A aplicação de técnicas de machine learning ao sensoriamento remoto para a 

classificação de uso e cobertura da terra por meio GEOBIA tem enfrentado desafios 

significativos, principalmente no que se refere à seleção dos atributos mais apropriados 

para melhorar as métricas da classificação (CLEWLEY et al., 2014). A escolha criteriosa 

desses atributos, que podem incluir variáveis espectrais, texturais, geométricas entre 

outras, é crucial para o desempenho dos classificadores, uma vez que são esses 

elementos que permitem ao modelo distinguir com maior precisão as diferentes classes 

de cobertura terrestre (SHALU; GURJEET SINGH, 2023). A correta definição e extração 

dos atributos influenciam diretamente a robustez e a confiabilidade dos resultados 

obtidos (CHAUHAN et al., 2023), principalmente em áreas com dinâmica ambiental 

complexa e com grande número de classes de cobertura da terra, como os ambientes 

de manguezais.  

A floresta de manguezais, devido à sua natureza dinâmica e vulnerabilidade às 

ações humanas conjugadas com as alterações climáticas (CINCO-CASTRO; 

HERRERA-SILVEIRA, 2020; JIA et al., 2019; MOSCHETTO; RIBEIRO; FREITAS, DE, 

2021), necessita de monitoramento constante para garantir sua conservação e 

sustentabilidade. Esses ecossistemas, localizados na interface entre ambientes 

terrestres e marinhos, enfrentam pressões significativas, como desmatamento, poluição 

e urbanização (SOUSA et al., 2023; ZHU, B.; LIAO; SHEN, 2021). Para avaliar 

adequadamente as condições dos manguezais e detectar mudanças precoces, é 

essencial a implementação de uma série temporal de sensoriamento remoto e análises 

(ZHU, B.; LIAO; SHEN, 2021). Esse monitoramento contínuo de manguezais para ser 

eficaz e precisa, além das bandas espectrais, de dados derivados de sensoriamento 

remoto para permitir a diferenciação adequada de classes de vegetação, como os 

Índices Espectrais. Há diversos índices espectrais na literatura, porém a bibliografia tem 

indicado resultados eficazes no uso do NDVI, NDWI, MMRI, EVI, MNDWI (BRUBACHER; 

GUASSELLI; OLIVEIRA, 2017; DINIZ et al., 2019; KWAN et al., 2020; MCFEETERS, 

1996; ZHAO; QU, 2024). 
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A escolha de algoritmos como Random Forest, SVM, MLP e KNN para análise de 

desempenho em Machine Learning baseia-se na ampla aplicabilidade e robustez desses 

métodos em diversas áreas. Estudos recentes destacam que o Random Forest é eficaz 

em cenários de classificação com alta precisão, embora sua complexidade aumente o 

tempo de computação (THANH NOI; KAPPAS, 2017). O SVM continua a ser uma técnica 

preferencial para lidar com dados de alta dimensionalidade e classes desequilibradas 

devido à sua capacidade de encontrar margens ótimas de separação (THANH NOI; 

KAPPAS, 2017). As Redes Neurais MLP, amplamente utilizadas para padrões 

complexos, foram validadas em diferentes aplicações, como a classificação em imagens 

hiperespectrais, onde mostram maior precisão na generalização em dados de grande 

escala (HERATH, 2021). Já o KNN é reconhecido por sua simplicidade e adequação em 

conjuntos de dados menores, sendo comparado sistematicamente com algoritmos mais 

complexos para assegurar desempenho competitivo em classificação (ZHANG, M.; SHI; 

XU, 2020). 

A Guiné-Bissau possui uma costa rica em áreas de manguezais, fortemente 

influenciada por um regime de macromaré que varia entre 3 a 7 metros (DODMAN; SÁ, 

2005), afetando até 150 km no interior do país (ANEME, 2018). Essa dinâmica costeira, 

associada ao vasto ecossistema de manguezais no Parque Nacional de Cacheu, integra 

um contexto único das áreas úmidas da África Ocidental. Esse bioma é vital para a 

biodiversidade e a subsistência das populações locais, mas verifica-se a lacuna na 

classificação da cobertura da terra, especialmente com técnicas de Machine Learning, 

que ainda é pouco explorada na região. 

Portanto, para preencher a lacuna científica citada, o presente trabalho tem como  

objetivo geral classificar a cobertura da terra no Parque Natural dos Tarrafes de Cacheu 

(PNTC), na Guiné-Bissau, utilizando algoritmos de Machine Learning e uma série 

temporal de imagens Landsat 8/OLI de 2019 a 2023  Para alcançar este objetivo, 

estabelecemos os seguintes objetivos específicos: (i) avaliar o desempenho dos 

algoritmos de Machine Learning, incluindo Random Forest, SVM, Redes Neurais e KNN, 

na classificação da cobertura da terra; (ii) analisar os atributos extraídos das imagens, 

tais como NDVI, NDWI, MMRI, EVI, MNDWI e bandas espectrais (1 - 7), e sua influência 
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na qualidade da classificação gerada pelo algoritmo com melhor desempenho; e (iii) 

quantificar a variação das áreas das classes de cobertura da terra ao longo da série 

temporal de imagens analisadas. 

2.  ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo é o Parque Natural dos Tarrafes de Cacheu, situado na região 

de Cacheu, na Guiné-Bissau, África Ociednetal, Figura 1. 

  

Figura 1: Delimitação e Localização da Área de Estudo 

O Parque Natural dos Tarrafes de Cacheu instituído no ano 2000 (GUINÉ 

BISSAU, 2000), cobre uma área total de 88.615 hectares e é notável por abrigar o maior 

bloco contínuo de manguezais da África Ocidental (IBAP, 2024). A área é dividida em 

dois grandes blocos, situados ao norte e ao sul (GUINÉ BISSAU, 2000), cada um com 

distintas formas de ocupação do solo e práticas de conservação, influenciadas pelas 
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diversas práticas culturais das populações locais (JUNIOR et al., 2019). O parque 

encontra-se entre as latitudes 12° 20' N e 12° 40' N e as longitudes 15° 45' W e 16° 15' 

W. 

Dividido em três zonas principais: a Zonas de Preservação, que abriga a maior 

diversidade biológica e inclui áreas extensas de manguezais protegidos para 

conservação, onde todas as atividades são proibidas, exceto visitas públicas, 

observações científicas e práticas agrícolas, silvícolas, piscatorias e pecuárias restritas 

às comunidades residentes, previstas no regulamento interno do parque; a Zonas de 

Desenvolvimento Sustentável, voltada para atividades econômicas que promovem a 

sustentabilidade e beneficiam as comunidades locais, como a agricultura e a pesca 

sustentável; e a Zona Tampão, que serve como área de transição entre a Zona de 

Preservação e a Zona de Desenvolvimento Sustentável, onde qualquer atividade 

potencialmente prejudicial ao meio ambiente necessita de autorização da administração 

do parque (BISSAU-GUINÉ, 2008; JUNIOR et al., 2019). 

A vasta extensão de manguezais e outros ecossistemas úmidos, como pântanos 

e florestas ribeirinhas, conferem ao parque uma importância ecológica significativa, 

sustentando uma rica biodiversidade e fornecendo habitats essenciais para inúmeras 

espécies (JUNIOR et al., 2019). O clima é caracterizado como tropical úmido, com 

chuvas abundantes nos meses de julho a agosto (WEATHER, 2024). A população local 

é de aproximadamente 7.120 habitantes, com 830 vivendo na porção sul. O parque é 

dividido em 27 aldeias, sendo 17 localizadas na região sul (IBAP, 2024). A economia da 

região é baseada principalmente na agricultura de subsistência e na pesca, embora a 

gestão sustentável desses recursos seja cada vez mais crítica devido à crescente 

pressão econômica (JUNIOR et al., 2019). 

Nos últimos anos, o avanço da monocultura de cajueiro (SECA; PEREIRA; SILVA, 

2021) e outros interesses econômicos, como a pesca ilegal, o abate de árvores de grande 

porte e a exploração de palmeiras para a construção civil, extração de sal, produção de 

lenha, carvão e  defumagem dos peixes têm representado desafios significativos para a 

conservação do parque (JUNIOR et al., 2019). Devido à sua localização na zona 
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fronteiriça com Ziguinchor, sul do Senegal, uma área economicamente ativa (SONKO; 

DEAC, 2020), o parque enfrenta uma pressão considerável (IBAP, 2024; JUNIOR et al., 

2019), intensificada pela chegada de nativos do território senegalense que ali se instalam 

devido à instabilidade política na região do Senegal (MULA, 2010), e aumentam a 

pressão sobre exploração dos recursos naturais. Esses fatores alimentam o mercado 

ilegal tanto no Senegal quanto na Guiné-Bissau, ameaçando a tranquilidade dos 

habitantes locais e gerando preocupações para as autoridades ambientais (JUNIOR et 

al., 2019). A gestão eficaz e a vigilância contínua são essenciais para proteger esses 

ecossistemas frágeis e garantir o desenvolvimento sustentável da região e do PNTC. 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1 Materiais 

Os materiais utilizados neste trabalho são apresentados na Tabela 1, abaixo. Eles 

incluem dados de imagens de satélite e modelos digitais de elevações processados no 

ambiente Google Earth Engine, com as respectivas fontes e características detalhadas. 

Tabela 1: Materiais e Ferramentas Utilizados no Processamento de Dados 

Dado Características Ferramenta Versã

o 

Fonte 

Imagens de 

Satélite Landsat 

8/OLI 

- Período: 2019 a 2023 

- Bandas: (1 a 7) 

- Resolução: 30 metros 

- Filtragem: Abril (estação 

seca) 

Google Earth 

Engine 

N/A NASA/USGS   

Modelos Digitais 

de Elevação do 

Copernicus 

MDS com resolução espacial 

de 30 metros 

Google Earth 

Engine 

N/A ESA 

 

https://www.bing.com/ck/a?!&&p=38d7ba42452365378b3d87a68f9abb5217ceca2abe2a66064b9f1811a9dec793JmltdHM9MTczMjc1MjAwMA&ptn=3&ver=2&hsh=4&fclid=094c9daa-74a8-62cb-14e9-8ee1753e6356&psq=usgs+earth+explorer&u=a1aHR0cHM6Ly9lYXJ0aGV4cGxvcmVyLnVzZ3MuZ292Lw&ntb=1
https://panda.copernicus.eu/panda
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3.2 Métodos 

Os procedimentos metodológicos consistem em etapas que visam avaliar os 

atributos e algoritmos de machine learning por meio de GEOBIA e classificação da 

cobertura da terra e utilizando uma série temporal de 2019 a 2023, Figura 2. 

 

 

 

Figura 2. Fluxograma das Etapas do Trabalho. 

A primeira etapa consistiu na aquisição e processamento de imagens de satélite 

pelo Google Earth Engine, incluindo o cálculo de índices espectrais, bandas espectrais 
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e modelos de elevação. A segunda etapa envolveu a segmentação das imagens e a 

extração de atributos. A terceira etapa corresponde à avaliação dos atributos e dos 

algoritmos de machine learning. A quarta etapa teve como objetivo a realização de 

trabalho de campo para validação da classificação, e a quinta etapa foi dedicada à 

geração de uma série temporal da cobertura da terra. 

3.2.1 Processamento de imagens de sensoriamento remoto 

3.2.1.1 Aquisição e processamento de dados no Google Earth Engine 

Os dados de satélite Landsat 8/OLI foram obtidos através da plataforma Google 

Earth Engine, que combina dados de sensoriamento remoto com serviço de computação 

de alto desempenho, tornando o processamento de imagens de satélite mais rápido e 

simples (GOOGLE, 2024). Os dados foram filtrados para a média do mês de abril dos 

anos de 2019 a 2023, período correspondente à estação seca, caracterizada pelo 

estresse hídrico, o que facilita a discriminação das classes de cobertura da terra 

selecionadas na área de estudo uma vez que a prática agrícola ocorre principalmente 

durante a estação chuvosa (MONTEIRO; BIDARRA; PIFFER, 2020). 

A maior parte do processamento das imagens foi realizada no Google Earth 

Engine, incluindo operações básicas como cálculos de índices espectrais, mosaico, 

filtros e recorte, conforme detalhado neste script no Google Earth Engine. 

Cálculo dos índices espectrais: 

Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) – corresponde a razão 

normalizada entre as bandas NIR e Red (equação 1), a fim de destacar a cobertura 

vegetal e diferenciá-la das regiões de sombra (ZHAO; QU, 2024).  

 𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 −𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 +𝑅𝐸𝐷
                                                  Equação 1 

Índice de Água por Diferença Normalizada (NDWI) - corresponde a razão 

normalizada entre as bandas NIR e Green (equação 2), a fim de auxiliar no delineamento 

de feições de corpos de água (MCFEETERS, 1996). 

https://code.earthengine.google.com/ef56fee9bb4c12be68e21f8009ce242f
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 𝑁𝐷𝑊𝐼  =  
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅
                              Equação 2 

Índice de Água por Diferença Normalizada Modificado (MNDWI) - corresponde a 

razão normalizada entre as bandas Green e SWIR (equação 3), para facilitar a 

delimitação de áreas inundadas (BRUBACHER; GUASSELLI; OLIVEIRA, 2017). 

𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼 =  
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
                                       Equação 3 

Índice Modular de Reconhecimento de Mangue (MMRI) corresponde a razão 

normalizada entre os MNDWI e NDVI (Equação 4), que facilita a separação da floresta 

de mangue das demais formações florestais (DINIZ et al., 2019).  

 𝑀𝑀𝑅𝐼 =
|𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼|+|𝑁𝐷𝑉𝐼|

|𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼| − |𝑁𝐷𝑉𝐼|
                                     Equação 4 

Índice de Vegetação Aprimorado (EVI), ou Índice de Vegetação Aprimorado, é um 

índice desenvolvido para melhorar a deteção de vegetação em áreas densamente 

vegetadas e reduzir algumas das limitações associadas ao NDVI (KWAN et al., 2020). É 

calculado pela equação 5: 

𝐸𝑉𝐼 =  2.5 ∗  
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅  + 6.0  ∗  𝑅𝐸𝐷  − 7.6  ∗  𝐵𝐿𝑈𝐸  + 1)
.       Equação 5 

3.2.2 Segmentação de Imagens 

Para a segmentação das imagens (Figura 3), foi utilizado o Índice de Vegetação 

por Diferença Normalizada (NDVI) do ano de 2019 como base para segmentar a imagem, 

pois o NDVI realça a vegetação, permitindo distinguir áreas vegetadas de superfícies 

não vegetadas (COLARES et al., 2015). O processo foi realizado no software eCognition, 

versão 9.1.3 (ECOGNITION, 2024), utilizando o algoritmo de Multiresolution 

Segmentation. Os parâmetros configurados foram: escala 150, forma 0.1 e compacidade 

0.3, foram testados e selecionados através da interpretação visual como ilustrado na 

Tabela 2 (Sami, et al., 2023). A segmentação de imagem desempenha um papel 

fundamental na análise de imagens de satélite, dividindo a imagem em segmentos 

significativos e homogêneos, com base em características como cor, intensidade ou 
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textura. Esse método é projetado para identificar e agrupar pixels que compartilham 

propriedades semelhantes, facilitando a classificação e interpretação de diferentes 

classes de cobertura da terra (BLASCHKE, 2010; LANG et al., 2019). 

 

Figura 3. Polígonos Segmentados com Base no NDVI de 2019 

3.2.3 Extração e Avaliação de Atributos 

Posteriormente, foi gerado um shapefile com os segmentos identificados 
totalizando 17201 polígonos que correspondem a área de estudo específica. Em 
seguida, foram definidas as classes de cobertura da terra: Agricultura, Mangue, Apicum, 
Rio, Outra vegetação, Vegetação densa, Área construída e Área descoberta, com base 
na interpretação visual das imagens de satélite (composição colorida) no QGIS e Google 
Earth. As amostras foram coletadas a partir de 1000 polígonos aleatórios das classes de 
cobertura da terra definidas.  

Tabela 2: Chave de Interpretação de Imagens de Satélite para Classes de Cobertura da Terra 
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Composição 

Colorida 

Classe de Cobertura Textura e Forma Observações 

 

Agricultura Textura homogênea, com 

padrão de linhas retas ou 

regulares 

Áreas cultivadas, podendo 

incluir talhões organizados em 

áreas perto da linha de costa 

ou no interior 

 

Mangue Textura irregular e densa, 

padrões em áreas costeiras 

Presente em áreas de maré e 

terrenos salinos próximos a 

estuários. 

 

Superficie hipersalino Textura muito homogênea, 

suave, contornos difusos 

Áreas de salinas naturais ou 

solo exposto a alta salinidade, 

próximos de área de mangue. 

 

Rio Forma alongada e sinuosa De cor azul ou turva e, a 

largura pode variar com a 

profundidade e volume de 

água. 

 

Outra Vegetação Textura variada com certo 

padrão, menos densa que 

vegetação densa. 

Inclui plantação de caju  ou 

vegetação mista em áreas 

menos densas. 

 

Vegetação Densa Textura espessa, densa, 

contornos irregulares 

Florestas ou áreas de 

vegetação densa, com alta 

biomassa. 

 

Área Construída Textura heterogênea, 

formas retangulares ou 

circulares 

Edificações e pequenos 

vilarejos 

 

 

Área Descoberta Textura homogênea, sem 

vegetação ou com pouca 

cobertura 

Áreas sem ou com pouca, 

vegetação como solo exposto, 

campos abertos e pastagem 
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Foram realizados empilhamento das imagens de 2019 a 2023 de todas as bandas 

espectrais de 1 a 7, índices de vegetação descritos acima (NDVI, NDWI, MMRI, EVI e 

MNDWI), e MDS (Modelo Digital de Superfície) do Copernicus DEM (ESA, 2024) 

utilizando a biblioteca raster GDAL (GDAL, 2024) no ambiente R. Esse processo 

envolveu a sobreposição dessas imagens com 30 metros de resolução espacial ao 

shapefile da amostra, permitindo a extração de valores estatísticos como média, 

mediana, desvio padrão e amplitude para cada polígono presente nas imagens de 

satélite. Esses dados foram então compilados em uma tabela de atributos detalhada. Os 

atributos extraídos são cruciais para a classificação da cobertura da terra, pois cada um 

deles possui relevância específica dentro do contexto analisado e impacta de maneira 

distinta os modelos de algoritmos de machine learning utilizados. 

Durante a exploração da área de estudo (Figura 4), foram identificados 17201 

polígonos, sendo que a tabela de atributos resultante contempla 367 colunas, 

abrangendo o intervalo temporal de 2019 a 2023. Um aspecto notável é a significativa 

desproporção na distribuição das classes de cobertura da terra, com os manguezais 

dominando em relação às outras categorias. A área construída representa uma porção 

menor, a região é predominantemente caracterizada por manguezais, o que implica em 

desafios específicos para a classificação e modelagem das diferentes classes de 

cobertura da terra. 
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Figura 4. Frequência de Amostras por Classe de Cobertura da Terra 

3.2.4 Machine Learning 

3.2.4.1 Pré-Processamento 

Para o desenvolvimento do script, utilizamos o ambiente do Google Collaboratory, 

uma plataforma poderosa que oferece não apenas recursos robustos para 

processamento, como GPUs e acesso a bibliotecas Python essenciais, mas também 

uma integração perfeita com serviços como Google Drive e Google Earth Engine, 

facilitando o gerenciamento e compartilhamento de dados e resultados (GOOGLE, 

2024). 

Inicialmente, foram empregadas técnicas de pré-processamento de dados para 

machine learning, que incluíram a filtragem de valores faltantes, a padronização dos 

dados, balanceamento das classes entre outros (TEOH; RONG, 2022). Observou-se 

uma grande desproporcionalidade entre as classes de cobertura da terra, o que 

https://colab.research.google.com/drive/1Mi4R8J1Yq2YYzVRhYFAQ_Yax-7xY2H3D?authuser=1#scrollTo=vqpnVuPivigb
https://colab.research.google.com/
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influencia significativamente o treinamento dos modelos. Modelos de classificação 

treinados com conjuntos de dados desequilibrados tendem a favorecer as classes 

majoritárias, resultando em classificações incorretas para as classes minoritárias 

(KRAWCZYK, 2016). 

Para abordar esse desbalanceamento, testaram-se técnicas de balanceamento 

de classes, como Oversampling e Undersampling. O Oversampling aumenta a 

quantidade de amostras da classe minoritária, seja replicando dados existentes ou 

criando novas amostras sintéticas por meio de técnicas como o SMOTE (Synthetic 

Minority Over-sampling Technique). Em contraste, o Undersampling reduz a quantidade 

de amostras da classe majoritária, removendo dados para equilibrar as proporções das 

classes (CHAWLA et al., 2002; SINGH et al., 2022). Essas abordagens mostram-se 

eficazes para melhorar o desempenho dos algoritmos de Machine Learning em cenários 

com disparidade significativa entre as classes, sendo que o SMOTE se destaca por evitar 

o overfitting ao gerar novas amostras sintéticas em vez de simplesmente replicar as 

existentes (SINGH et al., 2022; ZHANG, C.; GUO; LU, 2017). 

Foi utilizada a técnica de Eliminação Recursiva de Características (RFE), que visa 

selecionar os atributos mais relevantes para o modelo (SCIKIT-LEARN, 2024). Este 

método avalia a importância de cada atributo com base em como sua presença melhora 

a precisão do modelo. Ao filtrar atributos menos relevantes, a abordagem não só ajuda 

a identificar os melhores atributos para o modelo, mas também reduz o custo 

computacional, resultando em uma execução mais rápida tanto do treinamento quanto 

da previsão. Focar apenas nos atributos mais significativos melhora a eficiência do 

modelo, reduz o tempo de execução e torna o modelo mais eficiente e interpretável 

(RAMEZAN, 2022). 

3.2.4.2 Treinamento de modelos de Machine Learning 

Para a implementação dos algoritmos e aprendizado de máquina foi usada a 

biblioteca Scikit-learn, no ambiente Google Colaboratory. A escolha dessa biblioteca se 

baseou na robustez e na ampla adoção pela comunidade acadêmica, permitindo a 

aplicação dos modelos preditivos com eficiência (BISONG, 2019; SALAMA, 2024). Para 
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o treinamento e teste dos modelos, o conjunto de dados em universo de 1000 amostras 

foi dividido em 70% para treinamento e 30% para teste, garantindo uma proporção 

equilibrada para avaliar a generalização dos algoritmos. Essa divisão foi aplicada para 

maximizar a quantidade de dados disponíveis para treinamento, sem comprometer a 

validação (RAMACHANDRA; MONDAL; SETTURU, 2023). 

Florestas Aleatórias (RF – Random Forest), Máquinas de Vetores de Suporte 

(SVM – Support Vector Machines), K-Vizinhos Mais Próximos (KNN – K-Nearest 

Neighbors) e Perceptron Multicamadas (MLP – Multilayer Perceptron). Cada um desses 

algoritmos foi escolhido com base em suas capacidades únicas para lidar com diferentes 

tipos de dados e desafios de classificação (CHAWLA et al., 2002). Nota-se que todos os 

algoritmos em estudo são parametrizados (CHAWLA et al., 2002), com exceção do KNN, 

que é não paramétrico. Algoritmos parametrizados possuem parâmetros ajustáveis que 

influenciam seu desempenho e precisam ser configurados para otimizar a precisão do 

modelo. Por outro lado, o algoritmo não paramétrico não possui parâmetros ajustáveis 

internos e utiliza regras fixas ou métodos baseados em distância para realizar previsões 

(ZHANG, C.; GUO; LU, 2017). 

Random Forest (RF)  

Se destaca ao combinar múltiplas árvores de decisão, utilizando um processo 

chamado "bagging" (Bootstrap Aggregating) para criar um conjunto diversificado de 

árvores. Cada árvore é treinada com uma amostra aleatória dos dados e um subconjunto 

aleatório de atributos, o que não só melhora a precisão da classificação, mas também 

ajuda a evitar problemas de sobreajuste (overfitting). Isso torna o Random Forest ideal 

para conjuntos de dados complexos, onde a variabilidade dos dados pode levar a 

modelos menos robustos. A combinação das previsões de várias árvores permite obter 

uma estimativa mais confiável e estável da classe final (DURAN et al., 2024; 

SCHONLAU, 2023). 

SVM (Support Vector Machine) conhecido por sua eficácia em espaços de alta 

dimensionalidade, o SVM utiliza hiperplanos para separar as classes. O objetivo é 

encontrar o hiperplano que maximiza a margem entre as classes, o que proporciona uma 
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classificação precisa mesmo em conjuntos de dados complexos e não-lineares. Para 

lidar com problemas não-lineares, o SVM pode usar diferentes funções de kernel, como 

o kernel radial (RBF), que transforma os dados em um espaço de dimensionalidade mais 

alta para encontrar uma separação mais eficaz (CORTES; VAPNIK, 1995; SUYKENS; 

VANDEWALLE, 1999). 

KNN (K-Nearest Neighbors) baseado no princípio da proximidade, o KNN 

classifica os dados com base na similaridade com seus vizinhos mais próximos. Para 

prever a classe de um novo ponto, o KNN calcula a distância entre o ponto e os pontos 

de treinamento e atribui a classe mais comum entre os K vizinhos mais próximos. Essa 

abordagem é intuitiva e eficaz para conjuntos de dados onde a estrutura das classes não 

é linear ou facilmente separável. No entanto, o desempenho do KNN pode ser afetado 

por dados desbalanceados ou pela escolha inadequada do valor de K, exigindo uma 

cuidadosa seleção de parâmetros (RAJA SAKTI ARIEF; SYAHRIL; SUHERMAN, 2023). 

MLP (Multi-Layer Perceptron) conhecido como um tipo de rede neural artificial, 

o MLP é composto por múltiplas camadas de neurônios, incluindo uma camada de 

entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saída. Cada neurônio em uma 

camada está conectado a todos os neurônios da camada seguinte, e as conexões têm 

pesos ajustáveis. O MLP é capaz de aprender representações complexas dos dados 

através do treinamento, onde as funções de ativação não-lineares permitem capturar 

relações mais sutis entre os atributos. Isso o torna especialmente útil em tarefas onde a 

natureza dos dados é altamente não-linear, como em problemas de reconhecimento de 

padrões e previsão complexa (ELANSARI; OUANAN; BOURRAY, 2024). 

3.2.4.3 Avaliação de modelos de Machine Learning 

Além de implementar os modelos, realizamos uma análise detalhada para 

entender como diferentes atributos e parâmetros influenciam as métricas de 

desempenho de cada algoritmo. Foram realizados diversos testes combinando atributos 

e classe da cobertura da terra para identificar aqueles que proporcionam as melhores 

métricas, utilizando validação cruzada. Validação Cruzada é uma técnica de avaliação 

em aprendizado de máquina que divide o conjunto de dados em vários subconjuntos, ou 
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"folds", para testar a generalização do modelo. O modelo é treinado K vezes, cada vez 

usando K−1 folds para treinamento e o fold restante para teste. Os resultados são 

agregados para estimar o desempenho do modelo, proporcionando uma avaliação mais 

robusta e imparcial. Tipos comuns de validação cruzada incluem K-Fold, Leave-One-Out 

(LOO) e a estratificada, que garante uma distribuição proporcional das classes 

(MONTESINOS LÓPEZ; MONTESINOS LÓPEZ; CROSSA, 2022). Além disso, esse 

processo envolve a configuração de hiperparâmetros variados para os RF, SVM, KNN e 

RN, realizando uma busca exaustiva para identificar os parâmetros que resultam nas 

melhores métricas para cada algoritmo (NERSISYAN et al., 2022). Nesse caso 

específico foi utilizado o Random Forest Classifier do Scikit-learn (BISONG, 2019). 

Foram analisados diversos aspectos para cada modelo de ML que permite a 

escolha do melhor das melhores métricas. As métricas avaliadas incluem: 

Acurácia: A porcentagem de previsões corretas realizadas pelo modelo em 

relação ao total de previsões feitas. É calculada (equação 6) como o número de previsões 

corretas dividido pelo número total de previsões (CHICCO; JURMAN, 2020).  

  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =   
(𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠) 

(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠)
 ×  100%                         Equação (6) 

 Precisão: A proporção de previsões positivas corretas em relação ao total de 

previsões positivas feitas pelo modelo. Mede a exatidão das previsões positivas e é 

calculada (Equação 7) como o número de verdadeiros positivos dividido pelo número de 

verdadeiros positivos mais falsos positivos (CHICCO; JURMAN, 2020).  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 (𝑇𝑃)

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 (𝑇𝑃) + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 (𝐹𝑃)
                                     Equação 7 

Recall: A proporção de instâncias positivas corretamente identificadas pelo 

modelo em relação ao total de instâncias positivas reais. Mede a capacidade do modelo 

de capturar todas as instâncias positivas e é calculado (Equação 8) como o número de 

verdadeiros positivos dividido pelo número de verdadeiros positivos mais falsos 

negativos (CHICCO; JURMAN, 2020; RICHARDSON et al., 2024).  
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝑇𝑃)+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 (𝐹𝑁)
                                             Equação 8 

F1 Score: A média harmônica entre a precisão e o recall (Equação 9). É uma 

métrica que equilibra a precisão e o recall e é especialmente útil quando há uma 

desigualdade entre as classes (CHICCO; JURMAN, 2020; RICHARDSON et al., 2024). 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                                 Equação 9 

Acurácia de Validação Cruzada: A média da acurácia obtida através de validação 

cruzada, onde o conjunto de dados é dividido em múltiplos subconjuntos (ou folds), e o 

modelo é treinado e testado em diferentes combinações desses subconjuntos. Fornece 

uma estimativa da performance do modelo em dados não vistos (MONTESINOS LÓPEZ; 

MONTESINOS LÓPEZ; CROSSA, 2022) 

Desvio Padrão da Validação Cruzada: A medida da variação da acurácia obtida 

em diferentes iterações de validação cruzada. Indica a consistência da performance do 

modelo ao longo dos diferentes subconjuntos de dados (MONTESINOS LÓPEZ; 

MONTESINOS LÓPEZ; CROSSA, 2022). 

Tempo de Execução: O tempo total necessário para treinar e testar o modelo. 

Inclui o tempo de computação para processar os dados e realizar previsões, indica o 

custo computacional, quanto mais demorado for para treinar um modelo maior é o custo 

computacional (GUIMARÃES et al., 2023). 

Melhores Parâmetros: Os parâmetros do modelo que proporcionaram o melhor 

desempenho durante o treinamento e a validação. Estes são ajustados para otimizar a 

performance do modelo (JAMALEDDYN; AYACHI; BINIZ, 2023). 

ROC AUC: A Área Sob a Curva (AUC) da Curva Característica de Operação do 

Receptor (ROC – Receiver Operating Characteristic) mede a capacidade do modelo de 

distinguir entre as classes. Essa métrica varia de 0 a 1, onde 1 indica um modelo com 

desempenho perfeito, 0,5 representa um desempenho equivalente ao acaso, e valores 
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próximos de 0 indicam uma inversão completa na classificação, ou seja, o modelo está 

errando sistematicamente. (GOOGLE, 2024; RICHARDSON et al., 2024).  

Por outro lado, foram verificadas as questões centrais de aprendizado de máquina 

para a tomada de decisões na escolha dos modelos de aprendizado de máquina. O 

overfitting (sobreajuste) e o underfitting (subajuste) são aspectos críticos que impactam 

diretamente o desempenho e a generalização dos modelos (RAJA SAKTI ARIEF; 

SYAHRIL; SUHERMAN, 2023). O overfitting ocorre quando o modelo aprende não 

apenas os padrões relevantes dos dados de treinamento, mas também os ruídos, 

resultando em alta acurácia nesse conjunto, contudo, com desempenho insatisfatório em 

dados novos, ou seja, com baixa capacidade de generalização, (MONTESINOS LÓPEZ; 

MONTESINOS LÓPEZ; CROSSA, 2022). Em contraste, o underfitting se caracteriza pela 

incapacidade do modelo em captar padrões relevantes nos dados, sendo 

excessivamente simplista e levando a uma baixa acurácia tanto nos conjuntos de 

treinamento quanto nos de teste (MONTESINOS LÓPEZ; MONTESINOS LÓPEZ; 

CROSSA, 2022). 

3.2.5 Análise Temporal das Classes de Cobertura da Terra e Validação do 

Campo 

3.2.5.2 Série Temporal e Dinâmicas de Mudança 

Nossa abordagem para analisar as variações ao longo do tempo nas classes de 

cobertura da terra começou com a seleção do melhor algoritmo treinando com dados de 

2019, ou seja, o que possui as melhores métricas, os quais extrapolamos para outros 

anos subsequentes. Isso nos permitiu mergulhar profundamente nas mudanças que 

ocorreram nas diferentes classes de cobertura da terra ao longo dos anos. 

Ao discutir com os técnicos do Instituto da Biodiversidade e das Áreas Protegidas 

Guiné-Bissau (IBAP) e a equipe da direção do Parque de Tarrafe de Cacheu e membros 

importantes das comunidades locais, ganhamos conhecimentos sobre como essas 

classes evoluíram e os fatores principais que impulsionaram essas mudanças, baseado 

também em estudos relevantes sobre a área. Realizar trabalhos de campo proporciona 
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conhecimentos transversais sobre as dinâmicas e mudanças na cobertura da terra 

(SÁNCHEZ-AZOFEIFA et al., 2003). 

Para quantificar e analisar as mudanças na cobertura da terra ao longo da série 

temporal de 2019 a 2023, foram calculadas as variações temporais nas classes de 

cobertura, a taxa de variação anual média dessas classes e a variação percentual na 

cobertura da terra entre as porções Norte e Sul. As variações temporais foram 

determinadas pela diferença absoluta entre as áreas das classes em diferentes períodos, 

enquanto a taxa de variação considerou a proporção anual de mudança em relação à 

área inicial. Já a variação percentual entre Norte e Sul foi calculada com base na 

diferença percentual de Norte menos Sul. Essa abordagem proporcionou uma 

compreensão mais detalhada das dinâmicas de mudança na paisagem e sobre os 

padrões de uso e cobertura da terra tanto do bloco Norte como do bloco Sul do PNTC. 

3.2.5.2 Validação de Campo e Precisão dos Mapas  

Entre os dias 27 de abril e 5 de maio de 2024, foi realizado trabalho de campo 

com foco na validação dos mapas temáticos gerados a partir de imagens de satélite, por 

meio da comparação dos padrões identificados nas imagens com observações diretas 

em campo. Foram visitados mais de 30 locais estrategicamente selecionados, 

abrangendo tanto áreas aquáticas quanto terrestres, para verificar as classes de 

cobertura da terra e confirmar a precisão dos dados da classificação do melhor algoritmo 

selecionado, utilizando como referência a verdade de campo, ou seja, pontos de controle 

visitados. Na validação foi aplicado o Índice Kappa, uma métrica amplamente 

reconhecida em estudos de sensoriamento remoto para medir o grau de concordância 

entre os mapas classificados e os dados de campo (CARVALHO et al., 2024). A 

pontuação Kappa varia entre -1 e 1. Pontuações acima de 0,8 são geralmente 

consideradas boas concordância; zero ou inferior significa que não há concordância, ou 

seja, se for igual a zero, pode ser considerada como classificação aleatória (CARVALHO 

et al., 2024). Complementando as análises, foram coletadas mais de 500 fotografias 

georreferenciadas, que posteriormente foram revisadas para aprimorar a interpretação 

das classes de uso e cobertura da terra. Essa abordagem integrada garantiu não apenas 
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a confiabilidade e precisão dos mapas temáticos, mas também uma compreensão mais 

aprofundada das dinâmicas de mudança na área de estudo. 

4. RESULTADOS  

4.1. Avaliação de Desempenho dos Algoritmos 

A análise dos resultados dos algoritmos de aprendizado de máquina (SVM, KNN, 

RF e MLP) aplicados à classificação da cobertura do solo no PNTC destaca diferenças 

em desempenho, eficiência (Figura 5) e generalização (Figura 6), utilizando métricas 

como acurácia, precisão e ROC AUC (Tabela 3). Além disso, foram identificados padrões 

relevantes de variação temporal e espacial, contribuindo para entender a dinâmica 

ambiental e os desafios de manejo sustentável na região.  

Figura 5. Desempenho de Quatro Modelos de ML (SVM, KNN, RF e MLP) Com 72 atributos 
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Tabela 3. Métricas Utilizadas para Avaliação dos Modelos: SVM, KNN, RF e MLP 

 

Entre os modelos, o MLP apresenta o melhor desempenho em termos de 

acurácia, precisão, recall e F1-Score, todos com valores de 0.984, indicando excelente 

capacidade de classificação. Ele também tem a maior Acurácia na Validação Cruzada 

(0.975) e o valor mais elevado de ROC AUC (0.997), o que sugere um bom equilíbrio 

entre a sensibilidade e a especificidade. No entanto, o tempo de execução do MLP é o 

mais alto entre os modelos, com 7643.725 segundos, o que pode ser uma desvantagem 

em contextos em que o tempo de processamento é um fator crítico. 

O Random Forest também apresenta excelente desempenho com uma acurácia 

de 0.970, precisão de 0.970, recall de 0.970 e uma acurácia da validação cruzada de 

0.970, além de uma boa pontuação no ROC AUC (0.996). Seu tempo de execução é 

significativamente menor que o do MLP, mas ainda assim relativamente alto, com 

4671.654 segundos. 

O modelo SVM também se destaca, com métricas ligeiramente inferiores às do 

Random Forest, mas ainda muito competitivas. Sua acurácia é de 0.969, com precisão 
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e recall  também em 0.969. Seu ROC AUC é ligeiramente superior, em 0.998, o que o 

coloca entre os modelos mais precisos na classificação de classes. Contudo, o tempo de 

execução do SVM é de 5748.419 segundos, que ainda é consideravelmente alto. 

Por outro lado, o KNN apresenta uma acurácia levemente inferior (0.966), mas 

ainda competitiva. Suas métricas de precisão e recall  também estão em 0.966, com um 

valor de ROC AUC de 0.993. Seu principal ponto positivo é o tempo de execução 

significativamente menor, 1829.507 segundos, o que pode torná-lo uma escolha viável 

em situações em que o tempo de processamento é mais crítico, ainda que o modelo 

tenha desempenho levemente inferior aos demais. 

Apesar desses modelos apresentarem métricas elevadas, é importante ressaltar 

que esses valores não são as únicas variáveis a serem consideradas ao selecionar um 

modelo. Nesse caso, também usamos as curvas de validação (Figura 6), que fornecem 

uma visão mais aprofundada sobre o comportamento de cada modelo em relação a 

diferentes hiperparâmetros. A curva de validação ajuda a identificar não apenas o 

desempenho geral, mas também possíveis sinais de sobreajuste ou subajusste, 

permitindo uma avaliação mais completa da capacidade do modelo de generalizar bem 

para novos dados. 
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Figura 6. Curvas de Validação para Quatro Algoritmos de Aprendizado Supervisionado: RF, KNN, SVM 

e MLP. 

 Em cada um dos subgráficos, é possível observar a comparação entre o Training 

Score e o Cross-Validation Score em função de um hiperparâmetro específico de cada 

modelo. No caso do Random Forest, a acurácia no treinamento e na validação cruzada 

aumenta à medida que a profundidade máxima das árvores (max_depth) aumenta até 

cerca de 8, onde a performance muda a taxa de crescimento. No entanto, a ligeira 

discrepância entre as duas curvas sugere um início de sobreajuste (overfitting) para 

profundidades maiores. 

O gráfico de KNN indica que a acurácia de treinamento se mantém perfeita 

independentemente do número de vizinhos (n_neighbors), mas a acurácia da validação 

cruzada diminui de forma significativa à medida que esse parâmetro aumenta, sugerindo 

que o modelo se ajusta bem aos dados de treinamento, mas apresenta dificuldades para 

generalizar, especialmente para valores maiores de n_neighbors. Para o SVM, a curva 
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de validação exibe uma melhora tanto na acurácia do treinamento quanto na validação 

conforme o parâmetro de regularização (C) aumenta, estabilizando-se em torno de C 

≈ 10^0. A proximidade entre as curvas indica que o modelo se generaliza bem. 

Por fim, o gráfico do MLP mostra que a acurácia no treinamento atinge 100% 

rapidamente à medida que o número de neurônios na camada oculta 

(hidden_layer_sizes) aumenta, enquanto a acurácia na validação cruzada continua 

subindo de forma mais gradual. Isso sugere que, embora o modelo se ajuste 

perfeitamente aos dados de treinamento, ainda há uma leve discrepância em termos de 

generalização. Em resumo, os modelos analisados apresentam diferentes 

comportamentos em termos de generalização, com Random Forest e SVM exibindo um 

bom equilíbrio entre as métricas de treinamento e validação, enquanto KNN e MLP 

mostram tendência ao sobreajuste com certos valores de hiperparâmetros. Para efeito 

da análise o SVM coloca-se em vantagem na generalização. 
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Figura 7. Comparação de Visual de Modelos de Classificação: RF, KNN, SVM e MLP 

Na análise visual (Figura 7) da classificação dos algoritmos aplicados à cobertura 

do solo, observa-se variações na precisão e na qualidade da classificação para as 

diferentes categorias analisadas. O SVM apresentou uma distribuição mais uniforme das 

classes, evidenciando uma menor presença de ruído em relação aos outros algoritmos, 

especialmente quando comparado ao KNN, que apresenta maior granularidade em áreas 

homogêneas, o que pode indicar instabilidade na definição das fronteiras entre as 

classes. Por outro lado, o RF, apesar de produzir métricas robustas no treinamento, 

visualmente verifica-se ligeira sensibilidade em confundir área descoberta com as outras 

classes. O MLP, embora apresente resultados visualmente bons, ainda apresenta leve 

mistura entre classes, especialmente em regiões com características espectrais 

semelhantes, o que pode ser associado à variabilidade das classes de cobertura da terra 

em uma área pequena. Resultados visuais indicam que o SVM possui maior robustez na 

classificação de áreas complexas, provavelmente devido à sua capacidade de maximizar 

margens entre classes, minimizando erros de classificação em áreas críticas. 

4.2 Impacto dos Atributos na Classificação 

O gráfico (Figura 8) exibe o ranking dos 20 atributos mais importantes obtidos por 

meio do método Recursive Feature Elimination (RFE). 

Figura 8. Ranking de Importância das Variáveis Usando RFE 
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Nesse contexto, as variáveis com menores posições apresentam maior relevância 

para o modelo. As variáveis localizadas à esquerda, como Mediana do Copernicus Dem, 

média do b6 e mediana do NDWI, destacam-se como as mais importantes, enquanto 

aquelas à direita, como mediana do b3 e mediana do b7, apresentam menor influência 

no desempenho do modelo 

Esses resultados sugerem que os atributos mais relevantes contêm informações 

essenciais para as métricas do modelo, enquanto as menos importantes podem ser 

candidatas à exclusão, visando reduzir a complexidade sem comprometer a qualidade 

preditiva. Para validar essa hipótese, realizamos testes com diferentes conjuntos de 

atributos, contendo 5, 10, 20 e 72, a fim de avaliar o comportamento das métricas em 

função do número de variáveis selecionadas para cada modelo, como se vê na Figura 9. 
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Figura 9. Variação das Métricas de Desempenho com o Número de Atributos nos Modelos de ML (SVM, 

KNN, RF e MLP) 

Logo de cara, na Figura 9, nota-se que, à medida que o número de atributos 

aumenta, todos os modelos exibem melhorias em quase todas as métricas, o que sugere 

que a inclusão de atributos adicionais aprimora a capacidade preditiva e discriminativa 

dos modelos.  

Especificamente, o gráfico de accuracy mostra um aumento geral para todos os 

modelos com o acréscimo de atributos, sendo o MLP o modelo com maior precisão, 

seguido de pelo Random Forest. O SVM, que inicialmente apresenta uma precisão 

inferior, melhora consideravelmente à medida que mais atributos são adicionados, 

alcançando um desempenho competitivo. Na precisão, observa-se uma tendência 

similar, com o MLP mantendo o melhor desempenho. O SVM, novamente, inicia em um 

patamar mais baixo, mas melhora gradualmente, indicando uma dificuldade inicial em 

minimizar falsos positivos. O MLP e o Random Forest, por sua vez, já apresentam valores 

altos de precisão mesmo com poucos atributos, sugerindo maior robustez na detecção 

correta das classes. 

O gráfico de recall reforça essa tendência de melhoria com o aumento de 

atributos, com o MLP liderando o desempenho, seguido pelo Random Forest. A 

sensibilidade do SVM aumenta de forma mais acentuada conforme o número de atributos 

cresce, especialmente com 72 atributos, o que indica uma redução dos falsos negativos 

e um aumento de seu recall. Já a pontuação F1 Score, que é uma média harmônica entre 

precisão accuracy e recall, reflete uma tendência similar: o MLP continua a exibir o 

melhor desempenho, mostrando que mantém um equilíbrio ótimo entre precisão e 

sensibilidade. O SVM, apesar de começar com um desempenho inferior, exibe uma 

melhoria consistente conforme mais atributos são introduzidos. 

Na validação cruzada, a precisão (CV Accuracy) segue uma tendência onde todos 

começam em 94, com excepção de SVM. Verificou-se quase a mesma estabilidade entre 

KNN e Random Forest. O MLP mostra a maior estabilidade e precisão conforme o 

número de atributos aumenta. Esse resultado reforça a robustez desses modelos em 
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diferentes subconjuntos de dados. No caso da área sob a curva ROC, que é uma métrica 

importante para avaliar a capacidade de discriminação entre classes, o Random Forest 

atinge quase o valor máximo de 1, seguido pelo MLP, sugerindo um desempenho 

excelente na separação das classes. A curva do SVM melhora com o aumento de 

atributos, enquanto o KNN apresenta uma variação não linear ao redor dos 20 atributos, 

mas se estabiliza com 72 atributos. 

De forma geral, pode-se verificar que todas as métricas estão acima de 0.86, 

tendo como máximo 0.99 o que indica bons resultados. O SVM, embora inicialmente 

apresente desempenho inferior em comparação com outros modelos, exibe um 

crescimento substancial, indicando que se beneficia amplamente do aumento de 

atributos. O KNN, por outro lado, demonstra menor estabilidade na métrica ROC AUC, o 

que pode sugerir uma sensibilidade a ruídos ou uma limitação em sua capacidade 

discriminativa com menor quantidade de atributos.  

4.5.  Variações Temporais e Validação de Mapa 

O gráfico da Figura 10 mostra a variação das áreas ocupadas por diferentes 

classes de cobertura do solo entre 2019 e 2023. 
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Figura 10. Variação das Áreas Ocupadas por Diferentes Classes de Cobertura do Solo entre 2019 e 

2023 

A vegetação densa e outras vegetações mantêm-se estável em torno de 10.000 

hectares. A vegetação densa apresenta leve decréscimo em 2020 e leve aumento em 

2021, já outras vegetações mostram flutuações, com redução gradual após uma leve 

baixa em 2021. A classe mangue, com maior extensão, apresenta leve tendência de 

declínio em 2020, e com leve aumento nos anos subsequentes, o declínio reflete as 

alterações ambientais, embora exibam leves fluxos de conversão para áreas agrícolas. 

Essas transições podem estar associadas à retirada da floresta de mangue para a prática 

do cultivo de arroz em áreas anteriormente ocupadas por manguezais. Além disso, 

observa-se a presença de ruídos que podem ser atribuídos a possíveis erros de 

classificação. A agricultura varia moderadamente, atingindo um pico em 2020 e 

declinando até 2023, sendo possível atribuir a resposta a ciclos sazonais de plantio de 

arroz e a resposta espectral semelhante com a superfície hipersalina. A classe superfície 

hipersalina mostra leve oscilação, com cerca de 5.000 hectares, mostram um decréscimo 

sutil ao longo do período analisado. No entanto, pode ser parcialmente atribuída a erros 

de classificação. A classe Rio mantém-se estável, sem variações perceptíveis, enquanto 

a Categoria área construída é praticamente nula, indicando baixa urbanização em todo 

o parque o que foi muito perceptível no trabalho de campo. A área descoberta apresenta 

pequenas variações, com um pico em 2020 e leve redução posterior, essa classe é 

associada a pastagem de gado e cultivo de arroz na área não úmida, ou seja, arroz de 

panpan que tem ciclos sazonais de anos para o abandono do campo. 

As oscilações observadas sugerem eficácia nas práticas de manejo, garantindo 

estabilidade para quase todas as classes de cobertura do solo, sendo que pequenas 

flutuações podem resultar de erros sutis de classificação. 
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Figura 11. Análise Espacial das Mudanças na Cobertura da Terra (2019-2023) 

A classificação apresentada na Figura 11 ilustra as mudanças espaciais nas 

classes de cobertura do solo entre 2019 e 2023. Observa-se uma divisão espacial 

marcante entre as porções norte e sul do PNTC. 

A porção norte caracteriza-se pela predominância de vegetação natural, como 

vegetação densa e manguezais, com mudanças mais sutis ao longo do período, 

sugerindo menor impacto humano direto. Já a porção sul apresenta variações 

significativas associadas à expansão de outras vegetações, ou seja, plantio de caju, com 

aumento de áreas construídas e redução de cobertura vegetal densa e uma alta 

incidência de superfícies hipersalinas. Essas dinâmicas refletem interações complexas 
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entre fatores ambientais e antrópicos, destacando a necessidade de estratégias de 

planejamento territorial e conservação ambiental para equilibrar o desenvolvimento 

humano e a preservação ecológica. 

 

Figura 12. Matriz de Confusão na Validação do Mapa de Cobertura da Terra. 

Na validação do mapa de cobertura da terra, como mostra a Figura 12, alcançou-

se o índice Kappa de 0,7847, indicando uma concordância razoável entre o mapa 

classificado e os levantamentos de campo realizados. A matriz de confusão mostra que 

classes como Vegetação Densa e Rio foram bem classificadas, enquanto erros ligeiros 

ocorreram em Área descoberta e Outra Vegetação. Confere-se que a classificação de 

cobertura da terra teve uma boa consonância com dados que verificamos em campo. 

A variação percentual na cobertura do solo entre as porções Norte e Sul, ao longo 

do período de 2019 a 2023 (Figura 13). 
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Figura 13. Variação Percentual da Cobertura do Solo entre as Porções Norte e Sul ao Longo do Tempo 

(2019–2023). 

A análise foi baseada na diferença percentual entre as áreas classificadas nas 

porções Norte e Sul da região de estudo, considerando cada classe de uso e cobertura 

do solo ao longo da série temporal. As classes de mangue e outra vegetação 

apresentaram as maiores discrepâncias espaciais. Observou-se uma predominância 

consistente de manguezais no Norte e de outra vegetação no Sul durante todo o período 

analisado. Além disso, a porção Sul mostrou maior presença de áreas descobertas em 

comparação ao Norte. Essas variações sugerem que os padrões de transformação da 

paisagem diferem entre as duas regiões, possivelmente refletindo influências ambientais 

e atividades humanas distintas. 

5. DISCUSSÃO 

A aplicação de algoritmos de ML, como SVM e MLP, RF e KNN desempenha um 

papel crucial no monitoramento de ecossistemas sensíveis, como os manguezais do 

Parque Natural dos Tarrafes de Cacheu. Estudos recentes demonstram que as técnicas 

de ML superam os métodos tradicionais ao capturar com eficácia padrões complexos e 

relações não lineares em dados ambientais (SHAIK; SHAIK; PRIYA, 2024).  O nosso 
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estudo corrobora com estudos recentes que mostram a capacidade de SVM e RF em 

lidar com alta dimensionalidade dos dados e mitigar o sobreajuste (MAHVASH 

MOHAMMADI; HEZARKHANI, 2020; RAJA SAKTI ARIEF; SYAHRIL; SUHERMAN, 

2023) tornando-os uma escolha atraente para a classificação de zonas úmidas e áreas 

com alta complexidade (CHERIAN; K, 2024). Também pode-se verificar que o MLP é 

muito suscetível a sobreajuste por causa da sua grande complexidade e exige maior 

volume de dados para potencializar a sua capacidade de generalizar quando submetido 

aos dados não visto no treinamento, como aponta (ZHU, Z., 2024). Outrossim podemos 

constar que o MLP às vezes pode apresentar boa performance das métricas de 

avaliação, mas com uma capacidade insatisfatória de generalização, o que deve ser 

levado em consideração na sua escolha (ZHU, Z., 2024). O mesmo pode ser constatado 

para o KNN devido a sua simplicidade que torna difícil de lidar com dados de alta 

dimensionalidade (RAO, 2023).  

Um aspecto crucial do estudo foi o uso de técnicas avançadas de seleção de 

variáveis, como o Recursive Feature Elimination (RFE), para reduzir redundâncias e 

aumentar a eficiência computacional. A eficácia do RFE foi amplamente testada em 

diferentes contextos (PRATAMA; LATIPAH; SARI, 2022; RAMEZAN, 2022). Por 

exemplo, autores como (RAMEZAN, 2022) avaliaram a transferibilidade de conjuntos de 

características derivados do RFE utilizando imagens multiespectrais do Sentinel-2A para 

a classificação de uso e cobertura do solo. Descobriu-se que os conjuntos de 

características otimizados pelo RFE apresentam melhor desempenho dentro do mesmo 

conjunto de dados e podem ser transferidos, com diferentes graus de precisão, para 

outros conjuntos de dados com características remotamente semelhantes. Esses 

resultados sugerem que, em tarefas de monitoramento ambiental, o RFE pode ser 

empregado para selecionar conjuntos de características robustos e potencialmente 

transferíveis para outras regiões com condições ambientais similares, embora ajustes 

possam ser necessários para otimizar a precisão. 

Além disso, o uso do SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) para 

equilibrar as classes em nosso estudo demonstrou melhorias significativas nas métricas 

de classificação, corroborando pesquisas na área de sensoriamento remoto (FONSECA; 
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DOUZAS; BACAO, 2021; NGO et al., 2022). Esse método também se alinha a estudos 

na área da saúde (KOSOLWATTANA et al., 2023), que apontam que amostras sintéticas, 

embora eficazes, podem apresentar limitações, como ambiguidade, baixa qualidade e 

dificuldade de separação em relação à classe majoritária. 

A seleção de atributos utilizando o RFE também evidenciou impacto positivo na 

precisão de modelos de machine learning (ML), como apontado em estudos de revisão 

de literatura (PRIYATNO; WIDIYANINGTYAS, 2024). O nosso estudo alcançou uma 

acurácia mínima de 86% com apenas cinco atributos, resultado considerado aceitável 

para aplicações de sensoriamento remoto em áreas úmidas. Esses achados corroboram 

pesquisas (DAS  et al., 2022) que demonstram que a seleção e a redução de atributos 

em sensoriamento remoto não apenas aumentam a precisão das métricas, mas também 

reduzem os custos computacionais associados. Já na validação do mapa, nosso estudo 

obteve um índice Kappa de 0,78, considerado aceitável. Em comparação, o estudo 

conduzido por Ramachandra et al., (2023), apresentou um índice Kappa 0,66 para SVM 

e 0,85 para RF (RAMACHANDRA; MONDAL; SETTURU, 2023). 

O sensoriamento remoto aplicado a machine learning (ML) de baixo custo 

econômico apresenta grande relevância para o monitoramento e a conservação 

ambiental em áreas remotas com recursos limitados (NGO et al., 2022). Conforme 

evidenciado por Fonseca et al., (2022), cerca de 70% dos parques da Guiné-Bissau 

carecem de planos de manejo e apresentam um número reduzido de funcionários. O 

PNTC, devido à sua diversidade ecológica e à vasta extensão de florestas de mangue, 

representa interesses diversos em relação ao uso da terra, como apontado pelos estudos 

IBAP (2018) e Junior et al. (2019). Entre 2019 e 2023, observou-se que as dinâmicas 

ecológicas da região foram significativamente influenciadas por práticas humanas e 

alterações ambientais. Apesar de os manguezais demonstrarem certa estabilidade, com 

flutuações que sugerem esforços de conservação nos anos analisados, o estudo de 

(JUNIOR et al., 2018) indica que, nos anos 2000, a área total de manguezais era de 

aproximadamente 50.000 hectares. Ainda segundo o referido estudo, os manguezais na 

Zona Sul apresentam maior conservação em comparação à Zona Norte, o que corrobora 

as observações realizadas durante o trabalho de campo. 
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Os dados deste estudo sugerem que a porção Sul apresenta maior atividade 

antrópica, com predominância de classes associadas às atividades humanas, em 

contraste com a porção Norte. Essa conclusão diverge parcialmente do estudo de 

Fonseca et al., (2022), que aponta maior concentração de plantações de caju na porção 

Norte. No entanto, quando analisadas as classes de cobertura proporcionalmente, os 

resultados divergem dos apresentados no referido estudo. Essas dinâmicas estão 

alinhadas com pesquisas sobre mudanças no uso da terra em áreas protegidas da 

Guiné-Bissau, que destacam a crescente pressão de atividades antrópicas em diferentes 

níveis como o cultivo de caju, pesca ilegal, caça e práticas agrícolas (BERSACOLA et 

al., 2018; HOCKINGS; SOUSA, 2013; JUNIOR et al., 2018; 2019). 

5. CONCLUSÃO 

Este estudo evidenciou o potencial dos algoritmos de Machine Learning na 

classificação da cobertura da terra, utilizando imagens Landsat 8 no Parque Natural dos 

Tarrafes de Cacheu (PNTC). Reforçou-se a necessidade de métodos modernos para o 

monitoramento ambiental em regiões com recursos financeiros limitados. Os resultados 

demonstraram que técnicas de ML, como SVM, RF, KNN e MLP, apresentam 

desempenho elevado, com todas as métricas avaliadas acima de 86% utilizando apenas 

cinco atributos, comprovando sua eficácia na identificação de padrões complexos em 

ecossistemas dinâmicos como os manguezais, com baixo custo computacional e esforço 

reduzido. 

A análise temporal apontou uma relativa estabilidade dos manguezais, mesmo diante 

das pressões antrópicas, ressaltando a necessidade de esforços contínuos de 

conservação. Além disso, a seleção criteriosa de atributos e a validação dos mapas 

garantiram resultados confiáveis e aplicáveis ao manejo sustentável do PNTC, 

contribuindo significativamente para o desenvolvimento de políticas de gestão ambiental 

baseadas em evidências. 

Por fim, este trabalho reafirma a viabilidade do uso de algoritmos de código aberto e 

dados acessíveis, oferecendo uma metodologia replicável para outras áreas costeiras da 
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África Ocidental, promovendo o equilíbrio entre a preservação ambiental e o 

desenvolvimento socioeconômico. 
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7. APÊNDICE  
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7.2  Registro Fotográfico Do Trabalho De Campo 
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