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INTRODUÇÃO 

 

No cenário internacional, percebe-se maior atenção à investigação geoespacial na 

aquicultura a partir do monitoramento e mapeamento da distribuição dos tanques 

aquícolas em áreas costeiras (DINIZ et al. 2021; SUN et al., 2020). Sendo indispensável, 

o mapeamento aquícola permite identificar as diferenças entre as características biofísicas 

e socioeconômicas locais, sendo crucial para a sustentabilidade da atividade aquícola (LI 

et al., 2023; NATH et al., 2000). Contudo, a ausência de informações detalhadas sobre a 

dinâmica espaço-temporal do setor aquícola (OTTINGER et al., 2018) pode inviabilizar 

a busca pela sustentabilidade. 

Até recentemente, a utilização de técnicas tradicionais (LOBERTERNOS et al., 

2016) não foram viáveis para a investigação geoespacial da aquicultura em grande escala 

(SUN et al., 2024). Alternativamente, a extração automatizada de tanques aquícolas, 

principalmente em regiões costeiras (HOU et al., 2022; SUN et al., 2024), tem sido um 

exemplo da mudança paradigmática nos mapeamentos aquícolas dos últimos anos. 

O Brasil dispõe de reservas hídricas, extensão territorial e localização geográfica 

estratégica, fazendo do país um território potencial para o desenvolvimento da aquicultura 

(FRANCISCO et al., 2019; NOVO et al., 2022) e atualmente ocupa a 8ª colocação no 

ranking mundial de produção de peixes de águas continentais, projetando a ocupar a 2ª 
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colocação até 2032 (FAO, 2024). A escassez de informações geoespaciais, relevantes 

para a caracterização territorial da aquicultura, pode impossibilitar o acompanhamento da 

expansão aquícola, pautada na sustentabilidade (GREENSTREET et al., 2023). Diante 

desse cenário brasileiro, o objetivo deste artigo foi mapear áreas de aquicultura a partir 

do uso de algoritmo de machine learning no Google Earth Enigine (GEE) e, com isso, 

desenvolver uma metodologia para extração automatizada de viveiros escavados no 

estado do Paraná, que é o principal estado produtor de tilápia do Nilo (Oreochromis 

niloticus) do Brasil. Para tanto, foram utilizadas imagens de satélite de alta resolução, 

índices espectrais, classificação orientada a pixel com algoritmo Random Forest e 

atributos geométricos para levantar dados inéditos e em grande escala sobre a aquicultura 

no Brasil. 

 

 

MATERIAIS E MÉTODO 

Área do Estudo 

 

O estado do Paraná é líder na produção de peixes de cultivo no Brasil. Em 2023, 

foram produzidas 194.100 t (22,5 %) da produção total nacional das espécies (ANUÁRIO 

PEIXE BR 2023). A tilápia do Nilo é o peixe mais cultivado no Brasil e o Paraná é seu 

principal produtor. Em 2023 o estado foi responsável por mais de 34% da produção 

nacional dessa espécie. O Paraná está localizado na região Sul do Brasil (Figura 1). O 

estado ocupa a quinta posição no ranking do PIB nacional, com R$ 549.973 mi (IBGE, 

2024). 

 

Método 

 

A etapa inicial contou com a seleção e aquisição de imagens de satélite com alta 

resolução (4,77 m). As imagens são disponibilizadas pelo programa Norway's 

International Climate and Forest Initiative (NICFI), adquiridas pela Kongsberg Satellite 

Services (KSAT), Airbus e Planet (PLANET TEAM, 2017). A coleção de imagens do 

NICFI Planet foi acessada via Google Earth Engine (GEE). A coleção de imagens 

selecionadas foi submetida à função removedora de nuvens, criação de um mosaico a 



  

partir do valor mediano de cada pixel das imagens de 2020 a 2023, recorte da área de 

interesse e extração de índices espectrais na plataforma GEE. 

 

 

Figura 1 - Mapa de localização do Estado do Paraná com pontos de caamostrais. 

 

A etapa de processamento das imagens englobou a extração de índices espectrais 

na plataforma GEE: Nominalized Difference Water Index (NDWI), Soil-Adjusted 

Vegetation Index (SAVI), Nominalized Difference Vegetation Index (NDVI) e o 

Enhanced Vegetation Index (EVI). Com o objetivo de treinar o algoritmo e obter os pixels 

correspondentes às classes preditas, foram construídos dois conjuntos de dados amostrais 

no GEE (MATARIRA et al., 2022), incluindo 1.200 polígonos de treinamento, sendo 800 

polígonos de água e 400 de não-água (Figura 1). Em seguida, foi realizada classificação 

supervisionada orientada a pixel a partir da combinação de amostras de treinamento, 

bandas espectrais (B, G, R, N), índices espectrais e algoritmo Random Forest (RF) (YU 

et al., 2022). No Brasil, pesquisadores têm usado esse algoritmo e tido êxito no 

mapeamento da paisagem em grande escala (SOUZA et al., 2020). Posterior à 

classificação, obteve-se a máscara com duas classes (água e não-água). Assim, seguiu-se 

com a remoção de pixels que não representariam tanques aquícolas (lagos, lagoas de 

decantação, reservatórios, rios, etc.), considerando as diferenças morfológicas (SUN et 

al., 2024) de área, perímetro e compacidade (SANTIAGO-MONTERO et al., 2009; XIA 

et al., 2020). A máscara final, contendo os viveiros aquícolas individuais, foi exportada 

para o QGIS 3.28.2 (2024) para avaliação estatística. Para avaliar a acurácia do 



  

mapeamento dos viveiros, foi construída uma matriz de erros com classes de predição 

(aquicultura e não aquicultura) e classes de referência (aquicultura e não aquicultura), 

sendo a acurácia do usuário (AU), acurácia do produtor (AP) e acurácia global (AG) 

avaliadas (HOU et al., 2022; TIAN et al., 2022). 

 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Acurácia do mapeamento 

 

O mapeamento de viveiros escavados obteve acurácia global de 0,90. A acurácia 

do produtor para a classe aquicultura foi 0,95 e não aquicultura 0,80 (Figura 2c), 

representando baixo erro de omissão, aproximadamente 0,05 a 0,20 de classes não 

preditas pelo mapeamento, confirmando uma boa correspondência espacial (Figura 2d). 

A acurácia do usuário obteve acertos de 0,89 e 0,92 para aquicultura e não aquicultura, 

respectivamente. Esses valores indicaram erro médio de aproximadamente 10% de pixels 

que foram atribuídos à determinada classe, mas pertenciam a outra classe nas amostras 

de referência. Conforme indicado na Figura 2b, o índice NDWI foi a variável que teve 

maior contribuição (Figura 2b) na separação das classes. 

 

Quantificação 

 

O mapeamento identificou 42.369 viveiros escavados com área total de lâmina 

d’água de 11.515 ha. Os valores mín. e máx. de área e perímetro variaram entre 0,05-2,28 

ha e 113,52-2748,68 m, respectivamente. Predominaram polígonos com área inferior a 

0,7 ha e perímetro menor que 600 m (Figura 3a). Conforme analisado, os tanques 

apresentaram valores de 0,55 e 0,88 para compacidade, indicando forma 

predominantemente não circular tanques aquícolas. Por sua vez, o valor médio de 

compacidade foi de 0,70 (Figura 3c). 

A Mesorregião Oeste (O) englobou 24% do total dos tanques do estado, seguida 

da Mesorregião Metropolitana de Curitiba (ME), com 16%, estas também representaram 

aproximadamente 40% da lâmina de água para aquicultura no estado. As mesorregiões 

Centro-Oriental (CEO), Noroeste (NO) e Centro-Ocidental (CEOC) concentraram taxas 

de área e número de viveiros escavados, 6%, 5% e 4%, respectivamente. As demais 



  

mesorregiões apresentaram percentuais de área e número de viveiros oscilando entre 8% 

e 12%. Na Mesorregião Oeste (O) predominaram tanques com os maiores valores de área 

(aproximadamente 0,6 ha), enquanto na Sudoeste (SO) dominaram viveiros com valores 

de área 0,2 ha (Figura 3d). Quanto aos valores de compacidade, notou-se uma baixa 

variação neste índice, uma vez que somente em três mesorregiões Norte-Central (NC), 

Centro-Ocidental (CEOC) e Norte-Pioneiro (N) foram verificados valores inferiores ao 

quadro geral do estado, oscilando entre 0,57 e 0,74 de circularidade. 

 

 

Figura 2 – Mapeamento aquícola: espacialização (a), variáveis importantes (b) e 

validação (c). 

 

A implementação da metodologia na plataforma GEE facilitou o acesso de dados 

de satélite na execução do mapeamento em grande escala, sendo possível reduzir o tempo 



  

de mapeamento, por meio da simplificação do processamento da elevada quantidade de 

dados, conforme discutiram Matarira et al. (2022), Sun et al. (2020) e Xu et al. (2021). A 

eficácia da metodologia proposta, demonstrada pelos resultados alcançados, com elevada 

acurácia global (0,90), conforma o sucesso do mapeamento, mesmo não utilizando dados 

de radar, pois, de acordo com estudos realizados por Ottinger et al. (2017) e Xu et al. 

(2021), mesmo associando o radar a dados de sensores ópticos a acurácia global tem sido 

próxima a 0,90 em mapeamentos aquícolas. 

 

 

Figura 3. Estatística descritiva dos viveiros escavados mapeados. a, c) Gráficos 

representando características geométricas dos viveiros do estado do Paraná; b) Mapa de 

calor referente à distribuição dos viveiros no estado e o percentual de área e número de 

tanques por mesorregiões; d) Gráficos representando características geométricas dos 

viveiros do estado do Paraná por mesorregiões. Obs.: Nos gráficos de boxplot (a, d) os 

valores de área, perímetro e compacidade foram normalizados. SE - Sudeste, NC - Norte-

Central, N - Norte-Pioneiro, NO - Noroeste, ME - Metropolitana, CES - Centro-Sul, CEO 

- Centro-Oriental, CEOC - Centro-Ocidental, O - Oeste, SO - Sudoeste. 

 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 



  

O presente estudo apresentou potencial para extrair viveiros escavados em áreas 

continentais interiores, conforme sustentado pelos resultados de acurácia global. 

Considerando que o fluxo de trabalho foi implementado na plataforma GEE, a partir do 

uso do RF e aplicação de operações geométricas para separar os viveiros escavados, a 

lacuna de informações espaciais e sistemáticas sobre a aquicultura em escala nacional 

poderia ser preenchida rapidamente por meio da aplicação da metodologia ora proposta. 

Pois, a metodologia possibilitou obter dados inéditos e de grande abrangência espacial e, 

com isso, realizou a caracterização quantitativa dos viveiros e avaliar o quadro espacial 

aquícola no principal estado produtor de tilápias do Brasil, à medida que mostrou áreas 

com maior concentração de propriedades aquícolas. 

 

Palavras-chave: Random forest; índices espectrais, imagens Planet, tilápia, viveiros 

escavados. 
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