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RESUMO

Em 2024, o Rio Grande do Sul (RS) enfrentou desastres geo-hidrológicos severos, como inundações 
históricas e Deslizamentos de Terra (DT), causados por elevados índices de Precipitação Pluviométrica 
(PP). Neste contexto, o Sensoriamento Remoto (SR) tem se mostrado essencial no monitoramento 
destes eventos extremos. Este estudo avaliou a acurácia dos classificadores supervisionados Random 
Forest (RF) e TempCNN na detecção de cicatrizes de DT em um trecho da Bacia Hidrográfica Taquari-
Antas/RS (BHTA). Para isto, integrou-se o cubo de dados Sentinel-2 e o Modelo Digital de Elevação 
(MDE) por meio do software de código aberto Satellite Image Time Series Analysis (SITS) no R Studio. As 
bandas R, G, B, NIR e ELEVATION foram aplicadas como variáveis explicativas no RF, e apenas as bandas 
ópticas no TempCNN, devido às limitações do SITS. Os valores de PP foram obtidos no Google Earth 
Engine (GEE) com dados do Climate Hazards Center InfraRed Precipitation with Station (CHIRPS), para 
comparar o comportamento da magnitude do evento de PP (2023–2024). Os resultados indicaram 
acurácia global de 0,98% para RF e 0,97% para TempCNN. Embora ambas as técnicas apresentem 
alta acurácia global, mostraram baixas acurácias de usuário e produtor para a classe “Deslizamento”. 
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Ajustes são necessários na intensificação amostral e na incorporação de variáveis ópticas adicionais, 
variáveis de sensores SAR e derivadas do MDE.

Palavras-chave: Algoritmos de classificação de imagem; Movimentos de massa; Evento climático 
extremo

ABSTRACT

During 2024, Rio Grande do Sul (RS) faced severe geo-hydrological disasters, such as historic floods 
and landslides (DT), caused by high rainfall indices (PP). In this context, remote sensing (RS) has proven 
essential for monitoring these extreme events. This study evaluated the accuracy of the supervised 
classifiers Random Forest (RF) and TempCNN in detecting landslide scars in a section of the Taquari-
Antas River Basin (BHTA). For this purpose, Sentinel-2 and Digital Elevation Model (DEM) data cubes 
were integrated using the open-source software Satellite Image Time Series Analysis (SITS) in R Studio. 
The R, G, B, NIR, and ELEVATION bands were used as explanatory variables for RF, and only the optical 
bands for TempCNN, due to SITS limitations. Rainfall values were obtained from Google Earth Engine 
(GEE) using data from the Climate Hazards Center InfraRed Precipitation with Station (CHIRPS) to 
compare the magnitude behavior of the rainfall event (2023–2024). Results indicated an overall accuracy 
of 0.98% for RF and 0.97% for TempCNN. Although both techniques showed high overall accuracy, 
they presented low user and producer accuracies for the “Landslide” class. Adjustments are needed 
in sample intensification and the incorporation of additional optical variables, SAR sensors, and DEM-
derived variables.

Keywords: Algorithm image classification; Mass movements; Extreme climate event

RESUMEN

En 2024, Rio Grande do Sul (RS) enfrentó desastres geo-hidrológicos severos, como inundaciones 
históricas y deslizamientos de tierra (DT), causados por altos índices de precipitación pluvial (PP). En 
este contexto, el teledetección (SR) ha demostrado ser esencial para el monitoreo de estos eventos 
extremos. Este estudio evaluó la precisión de los clasificadores supervisados Random Forest (RF) y 
TempCNN en la detección de cicatrices de deslizamientos en un tramo de la Cuenca Hidrográfica Taquari-
Antas/RS (BHTA). Para ello, se integraron los cubos de datos Sentinel-2 y el Modelo Digital de Elevación 
(MDE) mediante el software de código abierto Satellite Image Time Series Analysis (SITS) en R Studio. 
Las bandas R, G, B, NIR y ELEVATION se aplicaron como variables explicativas en RF, y solo las bandas 
ópticas en TempCNN, debido a las limitaciones del SITS. Los valores de PP se obtuvieron en Google 
Earth Engine (GEE) con datos del Climate Hazards Center InfraRed Precipitation with Station (CHIRPS), 
para comparar el comportamiento de la magnitud del evento PP (2023–2024). Los resultados indicaron 
una precisión global de 0,98% para RF y 0,97% para TempCNN. Aunque ambas técnicas mostraron alta 
precisión global, presentaron bajas precisiones de usuario y productor para la clase “Deslizamiento”. Se 
requieren ajustes en la intensificación del muestreo y la incorporación de variables ópticas adicionales, 
sensores SAR y variables derivadas del MDE.

Palabras-clave: Algoritmos de clasificación de imágenes; Movimientos de masa; Evento climático extremo
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1 INTRODUÇÃO 

No Brasil, os Deslizamentos de Terra (DT), inundações e enxurradas estão 

entre os principais desastres naturais, de modo a afetar diretamente o ambiente, a 

economia e a sociedade (EM-DAT, 2018). A remoção da cobertura vegetal em áreas 

de floresta torna o solo mais suscetível à erosão, e a intensidade dos eventos pode 

superar a proteção oferecida pela vegetação, ao resultar em cicatrizes visíveis por 

longos períodos (de Lima et al., 2021).

Os DT são movimentos de massa caracterizados pelo deslocamento de solo, 

rocha e vegetação sob ação da gravidade. Podem ser desencadeados por fatores 

naturais, como Precipitação Pluviométrica (PP), ou agravados por ações humanas, 

como a sobrecarga das encostas (Farah, 2003; Tominaga et al., 2015; Fagundes et al., 

2023), especialmente com a supressão da vegetação nativa. Neste contexto, as técnicas 

de Sensoriamento Remoto (SR) são amplamente aplicadas na análise de desastres, ao 

permitir avaliar a extensão dos danos e monitorar o uso e a cobertura da terra por 

meio de séries temporais (Sausen e Lacruz, 2015; Attri et al., 2015).

As iniciativas de monitoramento da ocorrência de DT em condições de eventos 

pluviométricos extremos auxilia na compreensão dos fatores desencadeadores, como 

geologia, morfologia e ações antrópicas (Toan et al., 2025). Assim, a classificação digital 

de imagens de SR permite uma identificação mais rápida e sem a realização de uma 

avaliação inicial à campo, por meio de algoritmos de Aprendizado de Máquina (Machine 

Learning - ML) e Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL), ao possibilitar a detecção 

automatizada das áreas afetadas.

Entre os métodos de ML, o Random Forest (RF) destaca-se por lidar com dados 

de alta dimensionalidade e alcançar alta precisão, além de exigir menor capacidade 

computacional que modelos de DL (Belgiu e Drăguţ, 2016; Sheykhmousa et al., 2020). 

Ademais, se mostra eficiente na identificação de cicatrizes de DT, de modo a auxiliar na 

distinção de áreas afetadas com uso de variáveis como índices de vegetação, declividade 



Detecção automatizada de cicatrizes de deslizamentos de terra associado ao evento... 4|

Geog Ens Pesq, Santa Maria, v. 30, e94269, 2026 – https://doi.org/10.5902/2236499494269

e orientação do terreno (Zêzere et al., 2017; Chen et al., 2018). Já os algoritmos de DL, 

como o TempCNN, utilizam Redes Neurais Artificiais (RNA) profundas e são adequados 

para séries temporais de SR, ao capturar padrões sazonais e variações abruptas 

associadas a DT (Le Cun et al., 2015; Pelletier et al., 2019; Perbet et al., 2024), contudo, 

demandam maior capacidade computacional e tempo de processamento.

Apesar dos avanços da Inteligência Artificial (IA) na detecção automatizada 

de cicatrizes de DT, persistem desafios relacionados à qualidade dos inventários e 

à generalização dos modelos (Xavier, 2025). Ainda, há uma lacuna na integração de 

dados pluviométricos extremos com algoritmos de detecção, sobretudo em áreas 

com grande variabilidade geomorfológica e cobertura vegetal dinâmica. 

Assim, torna-se essencial o desenvolvimento de abordagens mais robustas 

e adaptativas, capazes de integrar séries temporais de PP, variáveis ambientais 

locais e imagens de satélite de sensores ópticos e Synthetic Aperture Radar (SAR), a 

fim de aprimorar a prevenção e a gestão de riscos em regiões vulneráveis. Neste 

sentido, o trabalho tem como objetivo comparar o desempenho de classificadores 

supervisionados de RF e TempCNN para a classificação de cicatrizes de DT associados 

ao evento extremo de PP no ano de 2024 em um trecho da Bacia Hidrográfica do 

Taquari-Antas (BHTA).

2 MATERIAL E MÉTODOS 

2.1 Área de estudo	

	A área de estudo se encontra nas coordenadas centrais: Latitude: 29° 0’31.54”S; 

Longitude: 51°49’57.93”O, e possui área total de 88 km², correspondendo a um trecho 

localizado na BHTA, nordeste do RS, e abrange o Rio Guaporé e o Rio Taquari (Figura 1). 

A região compreende as cidades de Dois Lajeados, Vespasiano Corrêa, São Valentim 

do Sul e Cotiporã. A ocorrência de processos geo-hidrológicos extremos distintos na 

BHTA, como inundações, no Rio Taquari, e os movimentos de massa e enxurradas, 

https://www.google.com/search?q=Synthetic+Aperture+Radar&oq=sensores+sar&gs_lcrp=EgZjaHJvbWUyBggAEEUYOTIHCAEQABiABDIHCAIQABiABDIICAMQABgWGB4yCAgEEAAYFhgeMggIBRAAGBYYHjIICAYQABgWGB4yCAgHEAAYFhgeMggICBAAGBYYHjIICAkQABgWGB7SAQkyMjUwajBqMTWoAgywAgHxBdE4uEzNxRyB8QXROLhMzcUcgQ&sourceid=chrome&ie=UTF-8&ved=2ahUKEwiE7ez3u-OSAxVfrpUCHcsYHKoQgK4QegYIAQgAEAM
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no Rio Guaporé (Ferri e Togni, 2012), motivou, o desenvolvimento da pesquisa, como 

também a definição da área de estudo.

Figura 1 – Localização da área de estudo – Imagem Sentinel 2, composição colorida 
RGB (4, 3, 2), de 06/05/2024

Fonte: Autores (2025)

	Referente a geologia e geomorfologia, o evento de deslizamento concentrou-se 

predominantemente na Borda Sul da Bacia Intracratônica do Paraná. Esta representa, 

em seu limite sul, relevo caracterizado por morfologia íngreme (Egas et al., 2025). A 

área de interesse está situada no Rebordo do Planalto Meridional e é compreendida, 

quase totalmente, por litologias da Bacia do Paraná (FEPAM, 2001). A Escarpa da Serra 

Geral, uma feição erosiva de desgaste, compreende esta região que cruza múltiplos 

vales fluviais. Além disto, esta unidade geomorfológica é altamente suscetível a 

deslizamentos (IBGE 2006, CPRM, 2010). 

	Considerou-se a variação dos índices pluviométricos conforme as características 

geográficas específicas de cada microrregião. Esta variação foi verificada no estado, 

e conforme a classificação de Köopen, corresponde ao tipo Cfa (subtropical úmido) 
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que se caracteriza por temperaturas médias compreendidas entre -3°C e 18°C para o 

mês mais frio e superiores a 22°C para o mês mais quente, com PP bem distribuída 

durante o ano e total anual em torno de 1400 mm (FEPAM, 2001).

2.2 Métodos

Para atingir o objetivo proposto, a pesquisa foi dividida em três etapas: I) Pré-

processamento dos dados; II) Processamento dos dados; III) Análises estatísticas dos 

resultados (Figura 2). A primeira consiste na coleta de amostras e a obtenção dos 

dados. A segunda etapa corresponde ao processamento dos dados obtidos, com 

a extração das séries temporais de cada classe e a realização do treinamento dos 

modelos composto pelas variáveis explicativas eleitas para a classificação em ambiente 

R (Posit, 2024). Por fim, a terceira etapa compreende a análise visual, a validação dos 

resultados obtidos a partir da acurácia de cada classificador e análises estatísticas do 

comportamento da magnitude da média mensal da PP ao longo de cada ano.

Figura 2 – Processo metodológico para a determinação de áreas de DT

Fonte: Autores (2025)

2.2.1 Base e processamento dos dados

	Para a classificação supervisionada com uso dos algoritmos RF e TempCNN, 

necessitou-se coletar e inserir amostras ao algoritmo de classificação. Para isto, utilizou-
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se imagens Sentinel-2, sensor MSI (Multispectral Imager), composição colorida RGB 

(B4, B3, B2), para a coleta pré evento (30/08/2023) e pós evento (06/05/2024), com 

resolução espacial de 10 metros e resolução radiométrica de 12 bits, sem a presença 

de nuvens.

	O processo de coleta das amostras nas imagens foi realizado de forma visual, 

conforme classes de uso e cobertura da terra definidas para a área de interesse, 

no QGIS (versão 3.34.5). Foram geradas 420 amostras pós evento, divididas em 5 

classes: 74 de água (classe 1); 73 de área construída (classe 2); 124 de deslizamentos 

(classe 3); 73 de florestas (classe 4) e 76 de agricultura (classe 5). Enquanto que os 

pontos coletados anteriores ao evento totalizaram 296 amostras, sendo 4 classes: 

74 de água (classe 1); 73 de área construída (classe 2); 73 de florestas (classe 3) e 76 

de agricultura (classe 4). 

	No software de código aberto SITS, disponível na plataforma R Studio (versão 

4.5.0) gerou-se um cubo de dados irregular da coleção Sentinel-2-L2A, do banco 

de dados Microsoft’s Planetary Computer (MPC), para o período de 01/12/2023 à 

01/12/2024. O cubo de dados possui resolução espacial de 10 metros, onde as bandas 

utilizadas foram B2 (azul), B3 (verde), B4 (vermelho) e B8 (Near-InfraRed - NIR) para o 

tile 22JDN. Desta maneira, realizou-se a regularização destes dados mediante a função 

sits_regularize(), já que os mesmos não são regulares em espaço e tempo, de modo que 

as bandas podem apresentar resoluções diferentes e as imagens podem não cobrir 

todo o bloco (tiles) (Simões et al., 2021). 

	Em seguida criou-se um cubo de dados irregular MDE da coleção TanDEM-X, 

disponível no banco de dados MPC, com resolução espacial de 30 m (COP-DEM-

GLO-30). Realizou-se a reprojeção do cubo para a resolução espacial de 10 m e após 

extraiu-se a banda “ELEVATION”. O período não foi estipulado, pois os dados de MDE 

não são temporais, já que eles representam a topografia da superfície terrestre em 

um determinado espaço no tempo. Por fim, realizou-se a regularização deste cubo por 

meio da função sits_regularize(). 
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	Na intenção de incorporar dados topográficos às imagens de satélite, para a 

análise e a interpretação destes, mesclou-se o cubo de dados Sentinel-2 com o cubo 

de dados MDE, com uso da função sits_merge(), com o intuito de organizar os dados, 

de forma que os dados do MDE obtenham paridade com as outras bandas espectrais. 

Assim, realizou-se a extração da série temporal de cada amostra com a função sits_

get_data() para todo pixel de mesma coordenada de cada imagem com relação à cada 

variável: R, G, B, NIR e ELEVATION. 

	Foi executado o treinamento do algoritmo RF com a função sits_train e o pacote 

sits_rfor() em modo default em que ntree = 100, e mtry foi calculado a partir da raiz 

quadrada do número de variáveis (Simões et al., 2021), em seguida gerado o mapa 

classificado e rotulado, com uso das funções sits_classify() e sits_label_classification(), 

respectivamente. 

	Para a classificação TempCNN não foi possível a utilização do cubo MDE no 

processamento, pois o SITS não está configurado para tal, de modo que foi realizada 

a classificação apenas com o cubo de dados Sentinel-2. Desta forma, realizou-se 

o ajuste do modelo ao aplicar a função sits_tuning(), a fim de obter os melhores 

parâmetros do modelo, que foram: número de camadas (64, 64, 64), kernels de 

convolução (3; 3; 3), taxas de abandono (0,3; 0,3; 0,3), taxa de aprendizado 0,000803 

e decaimento de peso 0,0000550. Ademais, foi implementada a função sits_train() 

para o treinamento do modelo, com uso do pacote sits_tempcnn(), enquanto que 

para a classificação da imagem e a geração do mapa utilizou-se a função sits_classify() 

e sits_label_classification(), respectivamente. 

	O mesmo processo foi executado para a classificação pré evento, em que criou-

se um cubo de dados para o período de 06/05/2023 à 20/04/2024, apenas para o 

modelo RF, visto que apresentou melhor acurácia entre os classificadores quando 

realizada a classificação pós evento.
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2.2.1.1 Dados de precipitação pluviométrica

	Com o intuito de representar a variação do acumulado pluviométrico, realizou-

se a análise da PP mensal para cada ano (2023 e 2024). No entanto, destaca-se que para 

determinar a frequência de ocorrência de movimentos de massa é necessário analisar 

a peculiaridade da região de estudo a fim de definir um limiar pluviométrico (Santos, 

Fragoso e Souza, 2019), já que a maior influência na ocorrência de deslizamentos está 

relacionada às altas intensidades pluviométricas (Huang et al., 2021). 

	Para isso, obteve-se os dados a partir do catálogo Climate Hazards Center 

InfraRed Precipitation with Station (CHIRPS) disponível em: Earth Engine Data Catalog. 

Este incorpora imagens de satélite com resolução de 0,05° e dados de estações in situ 

para criar séries temporais (Funk et al., 2015). Os dados foram processados no GEE ao 

utilizar a banda “PRECIPITATION” e extraído a média dos valores. 

2.2.2 Análise estatística

	Com o plugin AcATaMa (Accuracy Assessment of Thematic Maps) no software 

QGIS 3.34.5, analisou-se a precisão do mapeamento de DT, com uso do método de 

amostragem aleatória estratificada, a fim de reduzir os erros-padrão das estimativas 

de precisão específica de cada classe (Olofsson, 2014). Desta maneira, para a 

classificação do RF foram gerados 445 pontos aleatórios, com erro padrão de 0,02 e 

precisão do usuário de 0,8. Estes pontos foram classificados em duas classes, sendo 

elas: Deslizamento e Não Deslizamento, enquanto que para a classificação com 

TempCNN, foram gerados 357 pontos. Neste sentido, gerou-se a matriz de confusão 

na qual foram calculadas a acurácia geral, do usuário e a do produtor.

	Para a análise da PP foi aplicada a estatística descritiva, com a finalidade de 

verificar as distribuições e a variabilidade dos dados, a qual engloba os valores da 

média, mediana, desvio padrão, intervalo (amplitude), máximo, mínimo e soma. Para 

a verificação da normalidade dos eventos de PP em 2023 e 2024, utilizou-se o teste 
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de Shapiro-Wilk (S-W) com valor p < 0,05 (normal) e o teste não paramétrico de Mann-

Whitney para comparar a diferença de médias dos dois grupos independentes sob a 

condição de não normalidade dos dados.

	Para a verificação da tendência do comportamento da precipitação entre os 

anos de 2023 e 2024 também foi utilizado o coeficiente de determinação (R²) que 

permite quantificar a direção e a magnitude da variação de uma variável dependente 

em função do tempo, indicando também o grau de ajuste do modelo, muito utilizado 

em estudos climáticos e mudanças no uso e cobertura da terra (Kaiser et al., 2022; 

Mehmood et al. 2024).

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO

3.1. Análise mensal e anual da PP (2023-2024)

A avaliação da PP mensal nos anos 2023 e 2024 evidenciou acumulados em dois 

períodos distintos (Figura 3). Em 2023, o máximo pluviométrico foi de 435 mm em 

setembro. Já em 2024, o valor máximo mensal foi de 661 mm em maio, contudo, os 

maiores acumulados se estenderam de abril a maio, com total de 1048 mm com uma 

diferença pluviométrica destes dois anos de 420 mm. 

Embora 2024 aponte para um comportamento linear decrescente da PP ao 

longo do período (R² = 0,092), este baixo valor reflete a influência de eventos atípicos, 

concentrados especialmente em maio, de modo que a concentração em poucos dias 

é um fator determinante para a saturação do solo, conforme discutido por Tucci 

(1997) comprovando a concentração de ocorrência de DT neste período em nossa 

análise. No entanto, em 2023 a regressão linear de ocorrência de PP foi crescente (R² 

= 0,416), devido, principalmente ao fato de as maiores PP terem ocorrido de setembro 

a novembro (segundo semestre), apesar das maiores PP nestes meses, o ano de 2023 

apresentou valores mais bem distribuídos.
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Figura 3 – PP média dos anos de 2023 e 2024 (em mm) e seus respectivos R²

Fonte: Autores (2025)

Assim, o teste de S-W comprovou a anomalia da PP ao longo dos anos analisados 

com p (normal) de 0,02207 e 0,006108 em 2023 e 2024, respectivamente. Ambos 

não seguem distribuição normal, embora a dinâmica pluviométrica de cada ano ao 

longo dos dois períodos seja semelhante e significativa a 0,05 (Mann-Whitney Test 

= 0,70745), mesmo com a presença de um valor discrepante para o mês de maio de 

2024, correspondente ao mês de ocorrência dos deslizamentos de terra em nossa 

análise (Tabela 1).

De acordo com Notas Técnicas do INMET, os eventos ocorridos em 2023 e 2024, 

que ocasionaram os extremos pluviométricos, estiveram relacionados a combinação de 

sistemas meteorológicos, como frentes frias, baixas pressões e ciclones extratropicais, 

juntamente com os efeitos do El Niño, em 2023 (INMET, 2023; INMET, 2024), que 

associados as condições de solo, ocupação e relevo do trecho da bacia hidrográfica 

analisada foram responsáveis pelos deslizamentos ocorridos. 
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Tabela 1 – Estatística descritiva da PP em milímetros, no ano de 2023 e 2024 e a 
dinâmica pluviométrica mensal, desvios padrão a 95% e valores de outliers

Estatística PP (mm) – ano 
2023

PP (mm) – ano 
2024

Média
174,92 (S-W 

test - p normal 
= 0,02207)

209,99 (S-W 
test - p normal = 

0,006108)
**Mann-Whitney 

test = 0,70745)

Mediana 126,61 147,02

Desvio Padrão 127,68 175,70

Amplitude 380,74 600,86

Mínimo 55,18 60,84

Máximo 435,93 661,70

Soma 2099,14 2519,96

* Valor p (normal = <0,05) = Distribuição de dados não é normal; **Mann-Whitney test (>0,05).
Fonte: Autores (2025)

3.2. Desempenho dos classificadores supervisionados RF e TempCNN

A partir da análise gerada pelo método de amostragem aleatória estratificada, 

o classificador RF apresentou a melhor acurácia geral, com 98% (Tabela 2), à medida 

que o classificador TempCNN obteve uma precisão de 97% (Tabela 3). Embora estes 

valores representam bom desempenho geral, a análise da acurácia do usuário, em 

que mede a confiabilidade da classe mapeada, mostrou valores médios para o RF (0,6) 

e baixo para o TempCNN (0,42), referente a classe de deslizamento. Em decorrência 

de uma baixa acurácia de usuário, o mapeamento superestimou as classes, o que 

resultou em falsas informações e comprometeu a confiança do produto final. 

Tendência similar também foi encontrada na análise de Ferla et al. (2025), os quais 

mapearam áreas de desmatamento com uso dos classificadores RF e TempCNN.
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Tabela 2 – Matriz de Confusão do algoritmo de classificação RF

Validação

(1) Não DT (2) DT Acurácia do Usuário

Mapa Temático
1 393 2 0,99

2 20 30 0,60

Acurácia do Produtor 0,99 0,62 Acurácia Geral 0,98

Fonte: Autores (2025)

	A maior acurácia para o algoritmo de classificação do RF para a identificação 

de cicatrizes de DT também foi encontrada na análise de Dias et al. (2021), com 

melhores resultados (90,2%), comparado às aplicações do Support Vector Machine 

(SVM), no município de Itaóca, São Paulo. Neste sentido, o RF em nossa análise 

obteve melhor precisão em relação ao TempCNN. Deste modo, ao classificar o 

DT, o RF mostrou maior probabilidade de classificá-lo corretamente (menos 

falsos positivos), devido a sua acurácia de usuário ser mais alta, uma vez que 

foi utilizado, além das bandas RGB e NIR, o MDE como uma variável explicativa 

fortemente associada à ocorrência de deslizamentos (Saleem et al., 2019). Assim, 

o RF foi capaz de separar áreas de deslizamento, ao aumentar a precisão (0,60) 

sem comprometer a sensibilidade (0,62).

	O TempCNN apresentou alta acurácia de produtor (84%), o que indica que 

conseguiu identificar a maior parte dos DT reais, com apenas 16% de erros de omissão. 

Entretanto, a acurácia do usuário foi baixa (42%), de modo a revelar que mais da 

metade dos pixels classificados como DT correspondiam a áreas sem ocorrência, o 

que resultou em um alto valor de erros de comissão. Esta limitação ocorre porque 

o TempCNN não incorpora o MDE e, portanto, perde informações espaciais cruciais 

diretamente relacionadas com a configuração do terreno, que ajudam a diferenciar 

deslizamentos de áreas com comportamento espectral semelhante. Por outro lado, 

sua arquitetura baseada em séries temporais (Ló et al., 2023) favoreceu a detecção 

dos casos verdadeiros e reduziu o nível de omissão.
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Tabela 3 – Matriz de Confusão do modelo TempCNN

Validação

(1) Não DT (2) DT Acurácia do Usuário

Mapa Temático
1 386 1 0,99
2 29 21 0,42

Acurácia do Produtor 0,98 0,84 Acurácia Geral 0,97

Fonte: Autores (2025)

3.3. Classificação final dos algoritmos RF e TempCNN

As classificações finais dos algoritmos para os períodos de pré e pós evento 

mostraram uma discrepância considerável na área atribuída à classe água no 

cenário pré-evento (Figura 4). Esta diferença está associada ao cubo de dados 

utilizado para a construção da série temporal, que incluiu principalmente os 

episódios de PP extrema ocorrido nos meses de setembro, outubro e novembro de 

2023, de modo que o classificador gerado pelo cubo de dados deste ano detectou a 

presença de umidade no solo e, portanto, a divergência da classe água no resultado 

da classificação. 

Conclusões semelhantes foram obtidos por Quevedo et al. (2024), em que 

houve uma superestimativa das áreas referentes a classe de água ao utilizar 

RF, como também, confusões entre a classe água e área de solo úmidos ainda 

descobertos próxima ao rio, o que confirma o padrão encontrado em nossa análise, 

onde houve sobreposição espacial entre as classes água e as classes agricultura 

em algumas regiões, principalmente em grandes áreas alagadas em planícies de 

inundação, próximas à margem dos rios.
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Figura 4 – Classificação final dos algoritmos RF e TempCNN em período pré e pós 
evento

Fonte: Autores (2025)

Ainda, na classificação do TempCNN fica evidente os falsos positivos 

(classificações equivocadas), com manchas dispersas e fragmentadas de agricultura 

e deslizamentos que não seguem a lógica da paisagem. Isso sugere que o modelo 

confundiu pixels de áreas de deslizamento com áreas de agricultura em estágio inicial 

ou áreas com solo exposto ainda em preparação para o plantio. Desta maneira, este 

classificador é mais sensível ao ruído e casos de sobreposição espectral entre estas 

classes, o que resultou a superestimação das áreas de deslizamento. 

Do mesmo modo, na análise de Oliveira et al. (2019), em que compararam o 

desempenho do RF e de RNA na modelagem de suscetibilidade a deslizamentos na 

Bacia do Rio Fão, Sul do Brasil, concluíram que o modelo RF se destacou nesse aspecto, 

ao registrar o maior índice de precisão entre todas as configurações testadas (0,949). 



Detecção automatizada de cicatrizes de deslizamentos de terra associado ao evento... 16|

Geog Ens Pesq, Santa Maria, v. 30, e94269, 2026 – https://doi.org/10.5902/2236499494269

Dentro deste contexto, inúmeras pesquisas sobre o tema buscam estabelecer uma 

metodologia apropriada para a classificação de áreas afetadas por DT ocasionadas 

por PP extremas (Tabela 4).

Tabela 4 – Pesquisas realizadas para o monitoramento de DT a partir de técnicas de SR

Autor Contribuição Significado Metodologia 
Utilizada

Acurácia 
Reportada

Variáveis 
Explicativas

Sausen 
e Lacruz 
(2015)

Sistematização 
do uso do SR 

para monitora-
mento de de-

sastres.

Fundamenta o 
papel das ima-
gens de satélite 

na gestão de 
riscos e resposta 
a eventos extre-

mos.

Revisão técnica e 
conceitual sobre 

aplicações práticas 
de SR em desastres.

— —

Xavier 
(2025)

Automatização 
de inventários 

com ML.

Integra SR a mo-
delos preditivos 

para mapear 
suscetibilidade a 
deslizamentos.

Utilização de ANN 
e RF treinados com 
inventários georre-

ferenciados e dados 
de sensores ópticos.

89%

Altitude, 
declividade, 

orientação de 
encosta, uso 
do solo e PP.

Dias et al. 
(2021)

Comparação 
de SVM, RF e 

Máxima Veros-
similhança em 

imagens de alta 
resolução.

Avalia classifica-
dores aplicados 
ao SR em áreas 
de risco geoló-

gico.

Classificação su-
pervisionada com 
imagens de alta 

resolução e análise 
estatística de de-

sempenho.

91% (RF), 
88% (SVM), 
84% (MV)

NDVI, textura, 
elevação, de-
clividade, uso 
e cobertura 

do solo.

Ferla et al. 
(2025)

ML e DL para 
mapeamento 
de supressão 

vegetal.

Detecta altera-
ções ambientais 
associadas a de-
sastres com ima-
gens de satélite.

Aplicação de algorit-
mos de ML e DL em 
séries temporais de 

imagens para de-
tectar supressão de 

vegetação.

87%

R, G, B, NIR, 
NDVI EVI, 
variação 

temporal de 
cobertura 
vegetal.

Quevedo 
et al. 
(2024)

Mudanças de 
uso e cobertu-
ra da terra em 
áreas afetadas 

por deslizamen-
tos.

Evita transições 
inválidas e me-
lhora a acurácia 
dos mapas de 
áreas impacta-

das.

Modelagem de tran-
sições de uso da 

terra com validação 
cruzada e imagens 

multitemporais.

86%

Classes de 
uso da terra, 
histórico de 
cobertura e 
padrões de 
transição.

Fonte: Autores (2025)

No cenário de mudanças climáticas enfrentadas no Rio Grande do Sul, Sausen 

e Lacruz (2015) já o contextualizaram ao mostrar os principais desafios para o seu 

monitoramento com técnicas de SR e os principais produtos já utilizados ao longo 

deste tempo, além de se servir como uma das principais bibliografias norteadoras nas 

análises realizadas atualmente.
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	Atualmente, as abordagens metodológicas para a classificação de áreas de DT 

têm se pautado no uso de algoritmos de ML e DL ao utilizar como variáveis preditoras 

bandas e índices de vegetação de sensores ópticos, MDE e derivados deste, uso e 

cobertura da terra e dados de PP. Todavia, em algumas abordagens mais avançadas 

a utilização de um grande volume de informação via cubo de dados (Ferreira et al., 

2020; Ferreira e Queiroz, 2021) e com variáveis derivadas de imagens SAR (Synthetic 

Aperture Radar – Radar de Abertura Sintética) demonstram resultados promissores ao 

serem adicionados a modelos de classificação com os mais diversos tipos de variáveis 

(Chen et al., 2024), embora ainda demande de um grande esforço computacional, o 

que pode inviabilizar análises em larga escala. 

4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A partir desta análise conclui-se que: a abordagem automatizada com o RF foi a 

que demonstrou melhor desempenho, com nível aceitável de concordância e menor 

tendência à superestimação. Enquanto o TempCNN apresenta erros ao confundir e 

superestimar algumas áreas, embora demonstre melhor sensibilidade devido à sua 

acurácia de produtor alta. 

Com o estabelecimento do fluxo de análise se demonstrou a viabilidade do 

uso de classificadores de ML e DL para o estabelecimento de metodologias robustas 

para apoiar e complementar trabalhos de campo na identificação de DT, ao fornecer 

respostas mais ágeis do mapeamento de um desastre aos tomadores de decisão. 

A utilização de classificadores automáticos mostrou-se promissora e com 

potencial de aprimoramento, de modo que demanda do refinamento de modelos, 

como o modelo linear misto, que incorporem às variáveis extraídas de sensores 

ópticos, as variáveis hidrológicas (como taxa de infiltração e umidade antecedente do 

solo), variáveis climáticas, variáveis extraídas de imagens de radar e variáveis derivadas 

do MDE, tais como ângulo de inclinação e aspecto, para uma melhor predição. 
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