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Abstract. This work describes the Systematic Literature Review (SLR) process
in data mining and machine learning applied on environmental and geographic
data focused in land use and land cover. The most relevant publications ob-
tained at the end of the review are detailed, in order to list future directions in
research.

Resumo. Este trabalho descreve o processo de uma Revisão Sistemática da
Literatura (RSL) realizada na área de mineração de dados e aprendizado de
máquina aplicados a dados ambientais e geográficos com foco em cobertura e
uso de solo. As publicações mais relevantes obtidas ao final deste processo são
detalhadas, buscando-se elencar direções futuras para pesquisas neste contexto.

1. Introdução

É cada vez mais expressiva a utilização de técnicas de mineração de dados e aprendi-
zado de máquina em aplicações ambientais como, por exemplo, para estudo de carac-
terı́sticas do solo em diferentes ecossistemas [Langford et al. 2019]. O aumento do acesso
de usuários de diversas áreas a estas abordagens e a facilidade de acesso a diferentes ti-
pos de dados são fatores que impactam diretamente neste crescimento. Além disso, o
poder computacional cada vez maior e a viabilização da análise de grandes quantidades
de dados por meio de ferramentas cada vez mais robustas levaram a uma redução signifi-
cativa do tempo e custo, se comparado a métodos tradicionais de coleta e análise de dados
explorados anteriormente [Molinaro and Leal 2018].

Diante deste cenário, cada técnica explorada pode apresentar vantagens e desvan-
tagens comumente associadas ao contexto de aplicação, e estes aspectos devem ser consi-
derados para a escolha da abordagem mais adequada. Ademais, existem outras questões
importantes que devem ser avaliadas pelos usuários para aplicação de uma técnica de in-
teresse como, por exemplo, a escolha da métrica adequada, bem como decisões relativas
ao processo de obtenção e tratamento dos dados. Considerando dados ambientais e/ou ge-
ográficos, existem diversas publicações recentes que apresentam resultados promissores,
em diferentes contextos, obtidos a partir da aplicação de técnicas de mineração de dados
e aprendizado de máquina. Uma pesquisa recente aplicou uma técnica de aprendizado
profundo (do inglês, deep learning), em imagens de satélite para criar um mapa global
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Tabela 1. Strings utilizadas para realização das buscas em cada base de dados.
Base String utilizada

Scopus
(ABS(“environmental”OR “land cover”OR “land-cover”)
AND TITLE (“data mining”OR “machine learning”))

ACM
[[Abstract: ”environmental”] OR [Abstract: ”land cover”] OR [Abstract: ”land-cover”]]
AND [[Title: ”machine learning”] OR [Title: ”data mining”]]

IEEE Xplore
(“Abstract”:“environmental”OR “Abstract”:“land cover”OR “Abstract”:“land-cover”)
AND (“Document Title”:“machine learning”OR “Document Title”:“data mining”)

em alta resolução da altura da vegetação, que pode ser utilizado para mapeamento de des-
matamento [Lang et al. 2022], o que ressalta a importância do uso dessas técnicas para a
proposição de abordagens computacionais que sejam úteis para resolução de problemas
que afetam a sociedade atual.

Assim, neste trabalho, é realizada uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL),
baseada no protocolo definido por [Kitchenham et al. 2009], com objetivo de identificar
as principais publicações com foco na aplicação de técnicas de mineração de dados e
aprendizado de máquina em dados do contexto ambiental e/ou geográfico e revelar poten-
ciais lacunas e/ou oportunidades de pesquisas futuras dentro deste contexto. Em suma,
a Seção 2 apresenta detalhes relativos à RSL, enquanto a Seção 3 relaciona os principais
resultados obtidos a partir das publicações selecionadas, incluindo uma breve descrição
das oportunidades de pesquisa identificadas. Por fim, a Seção 4 conclui este trabalho.

2. Metodologia
A RSL proposta por [Kitchenham et al. 2009] é um relatório técnico para guiar pes-
quisas bibliográficas que vem sendo utilizado em diversas áreas, incluindo Ciência da
Computação [Seufitelli et al. 2021]. Para este trabalho, as etapas executadas a partir de
uma adaptação do referido protocolo são detalhadas a seguir.

Etapa 1: Definição das questões de pesquisa (QPs). Nesta etapa foram definidas quatro
QPs exploratórias, relacionadas ao contexto de aplicação de técnicas de mineração de da-
dos e aprendizado de máquina aplicadas a dados ambientais com foco em uso e cobertura
do solo. São elas: (i) Quais técnicas e tipos de dados são explorados nos trabalhos iden-
tificados?; (ii) Qual o formato mais comum dos dados utilizados como entrada para os
modelos?; (iii) Quais as principais métricas utilizadas para avaliação do desempenho das
abordagens propostas?; e por fim (iv) Quais são os principais desafios e oportunidades de
pesquisas na área?

Etapa 2: Definição das palavras-chave. Com base nas QPs, foram definidas as palavras-
chave descritas a seguir: data mining, machine learning, environmental, land cover.

Etapa 3: Definição da string de busca. A partir das palavras-chave e das QPs defini-
das na Etapa 1, a string de busca definida inicialmente foi: “(data mining OR machine
learning) AND (environmental OR land cover)”. Após pesquisa preliminar realizada nas
bases de busca de interesse, a string inicialmente definida foi refinada. A Tabela 1 relaci-
ona a base de dados e as strings utilizadas em cada uma delas.

Etapa 4: Definição das bases de busca. Como o foco principal da pesquisa é a área
de Ciência da Computação, as bases definidas para pesquisa foram Scopus, ACM e IEEE
Xplore1. No total, durante esta etapa, 3.315 publicações foram obtidas, sendo 2.886 oriun-

1www.scopus.com, dl.acm.org, ieeexplore.ieee.org
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Tabela 2. Classificação das publicações selecionadas.
Classificação

Referência Técnicas utilizadas Validação/métricas Foco principal Fonte de dados

[Vasilakos et al. 2020]

SVM (Support Vector Machine),
RF (Random Forest),
ANN (Artificial Neural Networks),
DT (Decision Tree),
LDA (Linear Discriminant Analysis),
KNN (K-Nearest Neighbors)

Kappa, F1,
MCC (Coeficiente de
Correlação de Matthews)

Cobertura do solo Sensoriamento remoto

[Liu and Li 2021]

SVM, RF,
Deep Learning
(VGGNET-16 (Very Deep Convolutional
Networks), RESNET-18 (Residual Neural
Network))

Kappa, acurácia Cobertura do solo Sensoriamento remoto

[Gibril et al. 2018] DT, RF, SVM Acurácia Cobertura e uso de solo Sensoriamento remoto

[Jamali 2021]

SVM, RF,
Deep Learning
(GAMLP (Genetic Algorithm Multi-Layer
Perceptron) e FSMLP (Derivative-free
Function Multi-Layer Perceptron))

Kappa, acurácia Cobertura e uso de solo Sensoriamento remoto

[Jamali 2019]

RF, DT,
DTNB (Decision Table with Naive Bayes),
J48, Lazy IBK,
Multi-layer Perceptron (MLP),
NN ge (Non-nested Generalized Exemplars)

Acurácia, MAE, RMSE Cobertura e uso de solo Sensoriamento remoto

[Keshtkar et al. 2017] RF, DT, SVM Kappa, acurácia
Cobertura do solo e
mudança espaço-temporal
da cobertura

Sensoriamento remoto

Regressão
Referência Técnicas utilizadas Validação/métricas Foco principal Dados

[Matinfar et al. 2021]

PLSR (Partial Least Square Regression),
RF, QRF (Quantile Regression Forest),
CB (Cubist), Fuzzy Logic,
RF-OK (Ordinary Kriging),
QRF-OK

R2, RMSE Predição de carbono do solo (SOC)
146 amostras de solo coletadas;
Sensoriamento remoto;
Dados geomorfométricos

[Naimi et al. 2021] CB, RF RMSE, RPIQ, R2
Predição de carbono do solo (SOC),
distribuição de partı́culas do solo
e carbonato de cálcio (CCE)

300 amostras de solo coletadas;
Imagens sintéticas de solos (SySI);
Sensoriamento remoto

[Rostaminia et al. 2021] RF, CB, RF-OK, CB-OK R2, RMSE Predição de carbono do solo (SOC)
80 amostras de solo coletadas;
Sensoriamento remoto

Classificação e Regressão
Referência Técnicas utilizadas Validação/métricas Foco principal Dados

[Arancibia et al. 2021] ANN, SVM, RF Acurácia, MAE Predição de conteúdo de barragem de rejeitos
70 amostras de solo coletadas;
Sensoriamento remoto

das da base Scopus, 399 da IEEE e 30 da ACM.

Etapa 5: Definição de critérios de inclusão e exclusão de dados. Foram excluı́das as
publicações cujo tı́tulo não estava de acordo com o contexto e as QPs definidas na Etapa
1. Depois deste filtro, foram mantidos apenas os artigos completos publicados em con-
ferências (full papers) e periódicos que estivessem acessı́veis, e com data de publicação a
partir de 2017. Ao final desta etapa foram mantidas 103 publicações.

Etapa 6: Seleção de publicações. Com base nos primeiros resultados encontrados, os
resumos de cada publicação foram analisados para verificar a compatibilidade com o tema
explorado, além de acesso ao texto completo destas, sendo excluı́das 90 publicações con-
sideradas fora do escopo. Após este processo, foi realizada uma leitura dinâmica das
publicações restantes (ou seja, 13), identificando-se alguns temas predominantes, defini-
dos em consenso pelos autores deste trabalho.

Etapa 7: Classificação das publicações. As 13 publicações foram lidas e classificadas.
Foram observadas 3 classes principais: Técnicas de Classificação, Técnicas de Regressão
e Surveys/Estudos. Para a análise proposta neste trabalho, os surveys/estudos foram ex-
cluı́dos, por não apresentarem aplicações de métodos, restando 10 publicações, resumidas
na Tabela 2, e disponibilizadas na seguinte planilha: https://bityli.com/rIUjMIq.

3. Análise e Discussões
A partir da análise das publicações relevantes obtidas ao final da RSL, foi possı́vel res-
ponder às questões exploratórias de pesquisa (QPs) definidas na Etapa 1.

(i) Quais técnicas de mineração de dados e aprendizado de máquina estão sendo apli-
cadas nos trabalhos identificados? As técnicas mais utilizadas são Random Forest (RF),
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método que foi predominante, seguido de Support Vector Machine (SVM) e Decision Tree
(DT), aplicadas na maioria das publicações envolvendo problemas de classificação, e Cu-
bist (CB), que também é um algoritmo baseado em árvores de decisão, aplicada em todas
as publicações com foco em regressão. Variações de algumas destas técnicas, como RF-
OK ou CB-OK (Ordinary Kriging), também foram aplicadas em parte das publicações
[Matinfar et al. 2021, Rostaminia et al. 2021].

Por meio de uma análise mais minuciosa das publicações, alguns pontos em
comum são notados, como o bom desempenho geral da técnica SVM, principalmente
em [Vasilakos et al. 2020, Jamali 2021, Keshtkar et al. 2017, Arancibia et al. 2021], cu-
jos objetivos são classificação de uso e cobertura de solo. Algumas publicações apli-
cam técnicas de aprendizado profundo, como Multi-Layer Perceptron (MLP) e Redes
Neurais Convolucionais (CNN), entre elas VGGNET-16 e RESNET-18 [Liu and Li 2021,
Jamali 2021], demonstrando melhores resultados em comparação a resultados obtidos
com a aplicação de técnicas convencionais de aprendizado de máquina neste con-
texto. Esta é uma área a ser melhor explorada na atualidade. Além disso, percebe-
se que a aplicação da combinação de vários algoritmos (ensemble) é promissora
[Vasilakos et al. 2020] e, também, ainda pouco explorada. Logo, investigar a combinação
destas estratégias pode ser uma direção promissora para trabalhos futuros.

(ii) Qual o formato mais comum dos dados utilizados como entrada para os modelos?
Todas as publicações utilizam dados espectrais de sensoriamento remoto, que são dados
obtidos em comprimentos de onda de luz visı́vel e infravermelho próximo, que represen-
tam caracterı́sticas da vegetação, solos, clima e outras. As publicações que utilizam dados
de sensoriamento remoto de diferentes janelas de tempo trazem um aprimoramento, pois
é possı́vel mesclar os dados espectrais, considerando assim as mudanças temporais que
naturalmente ocorrem em determinadas classes [Liu and Li 2021], além da possibilidade
de análise das mudanças resultantes de atividades antrópicas [Keshtkar et al. 2017], sendo
ainda uma abordagem pouco explorada. Além de mesclar dados de diferentes perı́odos,
também é possı́vel mesclar dados de fontes diferentes, por exemplo, imagens de mais de
um satélite, cujos resultados demonstram um aumento da acurácia em relação a dados
não otimizados [Liu and Li 2021, Gibril et al. 2018]. Um ponto importante é a análise
da diferença entre abordagens baseadas em pixel e baseadas em objeto. Na técnica pi-
xel a pixel, cada pixel da imagem é comparado às classes definidas. Já na técnica de
Análise de Imagens Baseadas em Objetos (OBIA), as imagens são segmentadas, sendo
descritas por suas caracterı́sticas (espectrais, de textura, espaciais, entre outras). Em
[Keshtkar et al. 2017], compara-se as duas abordagens, e a técnica baseada em objeto
demonstra melhores resultados em comparação à baseada em pixel.

Nas publicações onde foram aplicadas técnicas de regressão, a maioria dos tra-
balhos utiliza, além das variáveis ambientais (ex.: textura, rugosidade, vegetação, etc),
dados de sensoriamento remoto, demostrando que a combinação destes dados produz re-
sultados promissores, com um aumento considerável na acurácia e economia de tempo
e custo de pesquisa [Matinfar et al. 2021, Rostaminia et al. 2021, Naimi et al. 2021]. É
possı́vel analisar ainda a combinação de outros tipos de dados na aplicação destas técnicas
como, por exemplo, variáveis derivadas do relevo (morfometria), tipos de solos, geologia
e clima. Dentro deste contexto, uma área de estudo que se mostra importante é a seleção
de variáveis, que é um processo para reduzir a quantidade de variáveis de entrada, com ob-
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jetivo de reduzir o custo computacional e aumentar o desempenho dos modelos, e notou-
se que algumas técnicas podem ser melhor abordadas e exploradas. Estas publicações
exploram diferentes abordagens, como método PCA (Análise de Componentes Princi-
pais) [Matinfar et al. 2021] para redução de dimensionalidade, métodos de remoção por
variância [Rostaminia et al. 2021] ou por correlação [Naimi et al. 2021].

(iii) Quais as principais métricas utilizadas para avaliação do desempenho das abor-
dagens propostas? Nas publicações que exploram tarefas de classificação, a principal
métrica utilizada é a acurácia [Liu and Li 2021], seguida de Kappa e F1-score. Já nas
publicações com técnicas de regressão, as métricas mais utilizadas são R2 (coeficiente
de determinação), MAE (erro médio absoluto) e RMSE (raiz quadrada do erro médio).
Em [Vasilakos et al. 2020], por exemplo, como as classes são desbalanceadas, o uso da
acurácia como métrica foi descartado. Métricas como Kappa também são utilizadas como
complemento à acurácia em algumas publicações [Keshtkar et al. 2017, Jamali 2021]. Na
maior parte das publicações não se aprofunda no critério de escolha da métrica, e este é
um ponto que pode ser melhor explorado no futuro.

(iv) Quais são as oportunidades de pesquisa na área? Com base na análise das
publicações, percebe-se que técnicas mais sofisticadas ainda são pouco exploradas, como
aprendizado profundo, ativo e por reforço. Um ponto importante é que o usuário destas
aplicações comumente é um especialista da área ambiental, portanto investigar aspectos
da explicabilidade dos modelos pode ser extremamente útil e promissor neste contexto.
Além disso, tanto em tarefas de classificação quanto regressão, utiliza-se principalmente
dados de sensoriamento remoto. Isto abre possibilidades para explorar outros tipos de
dados e técnicas mais sofisticadas, bem como para explorar a aplicação de técnicas no
processamento dos dados, antes da aplicação dos modelos, principalmente na fase de
segmentação das imagens. O uso de dados geofı́sicos (gamaespectrometria e magne-
tometria), dados gerados por sensores do tipo radar e dados termográficos são exem-
plos de dados poucos explorados na área ambiental. Percebe-se ainda que cada técnica
aplicada pode apresentar resultados distintos com diferentes fontes de dados, não sendo
possı́vel afirmar a existência de um método estado da arte. Isso abre uma oportunidade de
investigação de adequabilidade de métodos para determinadas aplicações e/ou dados.
4. Considerações Finais
Este trabalho conduziu uma RSL baseada no protocolo definido em
[Kitchenham et al. 2009], para buscar publicações na área de mineração de dados e
aprendizado de máquina aplicados a dados ambientais no contexto de cobertura e uso do
solo. Ao final, foram selecionadas 10 publicações, que foram analisadas, buscando-se
revelar lacunas que podem ser exploradas em trabalhos futuros. Evoluir neste contexto,
tanto explorando novas técnicas, como aperfeiçoando as aplicações existentes, é de
extrema importância, pois estas informações podem e devem ser utilizadas para apoiar
decisões que impactam diretamente a vida das pessoas e o meio ambiente.
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