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Geoinformacdo e Sensoriamento Remoto em Geografia

Utilizacao do classificador Random Forest para Classificacao
do Uso e Cobertura da Terra a partir de Dados Sentinel 1 e 2
em regiao campestre no bioma Mata Atlantica

Use of the Random Forest classifier to Classify Land Use and Cover using
Sentinel 1 and 2 Data in a rural region in the Atlantic Forest biome

Uso del clasificador Random Forest para clasificar el uso y la cobertura
del suelo utilizando datos Sentinel 1y 2 en una region rural del bioma
del Bosque Atlantico

Andressa Kossmann Ferla'®, Tatiana Mora Kuplich'®, Igor da Silva Narvaes'®

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, Sdo José dos Campos, SP, Brasil

RESUMO

O uso de mapas de uso e cobertura do solo é essencial para 0 monitoramento ambiental, para isso
é necessario a utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto. Pensando nisso, o presente trabalho
teve como objetivo a utilizacdo dos atributos: Coeficiente de Retroespalhamento, Decomposicdo
Polarimétrica e Coeréncia Interferométrica, do sensor Sentinel 1, e as bandas R, G, B, NIR, e indices
de vegetacdo NDVI e SAVI, do sensor Sentinel 2, para identificar a melhor combinag¢do de variaveis
de entrada do algoritmo de classificacdo Random Forest (RF) utilizando a acuracia, em uma area
nos “Campos de Cima da Serra”, pertencente ao bioma Mata Atlantica. O trabalho identificou que a
utilizagdo dos trés atributos do Sentinel 1, em conjunto com as bandas 6pticas do Sentinel 2, teve
melhor acuracia (93%), embora a utilizacdo apenas das bandas épticas obteve 89% de acuracia.
Todavia, quando utilizado apenas atributos SAR, obteve a menor acuracia (67%). A elabora¢do desta
metodologia servird como base para a continuidade da presente pesquisa, utilizando técnicas mais
robustas, como andlise de séries temporais via SITS (Satellite Image Time Series Analysis), com a gera¢ao
de resultados para o monitoramento da mata atlantica na regiao sul do Pais, e de subsidio para testes
de monitoramento do bioma pampa, pela sua alta capacidade de analise de séries temporais, a partir
de diferentes plataformas, em um pacote de codigo aberto.
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ABSTRACT

The use of land use and land cover maps is essential for environmental monitoring, and for this
purpose, it is necessary to use remote sensing techniques. With this in mind, this study aimed to use
the Backscatter Coefficient, Polarimetric Decomposition and Interferometric Coherence attributes of
the Sentinel 1 sensor and the R, G, B, NIR bands and NDVI and SAVI vegetation indices of the Sentinel
2 sensor to identify the best combination of input variables for the Random Forest (RF) classification
algorithm using accuracy, in an area in the “Campos de Cima da Serra,” belonging to the Atlantic Forest
biome. The study identified that the use of the three Sentinel 1 attributes together with the optical
bands of Sentinel 2 had better accuracy (93%), although the use of only the optical bands obtained
89% accuracy. However, when using only SAR attributes, the lowest accuracy was obtained (67%). The
development of this methodology will serve as a basis for the continuation of this research, using more
robust techniques such as time series analysis via SITS (Satellite Image Time Series Analysis), with
the generation of results for monitoring the Atlantic Forest in the southern region of the country and
subsidy for monitoring tests of the pampa biome, due to its high capacity for analyzing time series from
different platforms in an open-source package.

Keywords: Random Forest; Land Use and Land Cover; Image Classification; SAR; Optical

RESUMEN

El uso de mapas de uso y cobertura del suelo es fundamental para el monitoreo ambiental, lo que
requiere el uso de técnicas de teledeteccién. Con esto en mente, el presente trabajo tuvo como objetivo
utilizar los atributos de Coeficiente de Retrodispersion, Descomposicion Polarimétrica y Coherencia
Interferométrica del sensor Sentinel 1y las bandas R, G, B, NIR y los indices de vegetacién NDVI y SAVI
del sensor Sentinel 2 para identificar el mejor combinacion de variables de entrada del algoritmo de
clasificacion Random Forest (RF) utilizando precisién, en un area de los “Campos de Cima da Serra”,
perteneciente al bioma de la Mata Atlantica. El trabajo identificé6 que el uso de los tres atributos de
Sentinel 1 en conjunto con las bandas épticas de Sentinel 2 tuvo mejor precision (93%), aunque el
uso de solo las bandas 6pticas obtuvo un 89% de precisién. Sin embargo, al utilizar solo atributos SAR
obtuvo la precision mas baja (67%). El desarrollo de esta metodologia servira de base para la continuidad
de esta investigacion, utilizando técnicas mas robustas como el analisis de series de tiempo via SITS
(Satellite Image Time Series Analysis), con la generacion de resultados para el monitoreo del bosque
atlantico en la region sur. del pais y subsidio para pruebas de monitoreo del bioma pampa, debido a su
alta capacidad de analisis de series de tiempo desde diferentes plataformas en un paquete de cédigo
abierto.

Palabras-clave: Random Forest; Uso y Cobertura del Suelo; Classificacion de Imagenes; Radar; Optico

1 INTRODUCAO

A utilizacdo de sensores remotos para 0 mapeamento de uso e cobertura da

terra € essencial, e a base de dados para gestores ambientais, na academia e em
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organiza¢des governamentais e ndo governamentais. Dados de sensoriamento remoto
possibilitam o monitoramento ambiental e estratégias de manejo mais efetivas,
também facilitando estudos sobre a ocupacdo e dinamica da cobertura da terra, entre
outras atividades. Cada vez mais, entretanto, tornou-se necessario identificar métodos
mais eficientes de utilizar imagens destes sensores, como variaveis dos modelos de
classificacdo e predicao de uso e cobertura da terra, utilizando métodos automaticos
como Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL).

Com maior acesso aos dados, provenientes de diversos sensores orbitais e
fontes complementares de sensoriamento remoto, é possivel a criacdo de mapas de
uso e cobertura da terra (LULC) mais acurados (Gupta e Shukla, 2023). Os dados SAR
(Synthetic Aperture Radar), do Sentinel 1, e os dados 6pticos, do Sentinel 2, ambos
satélites desenvolvidos pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), estdao disponiveis
na plataforma Open Access Hub do Copernicus (OAH) (ESA, 2024) gratuitamente, e
sao amplamente utilizados com técnicas de inteligéncia artificial (Adrian; Sagan
e Maimaitijiang, 2021; Clerici; Valbuena Calderén e Posada, 2017; Feng et al., 2019;
Schulz et al., 2021).

Os dados 6pticos contém informacfes referentes as caracteristicas fisico-
quimicas dos objetos, ao passo que os dados SAR incluem informacgdes estruturais,
volumétricas e propriedades dielétricas (Al-Ruzouq et al., 2019) dos objetos, na
superficie terrestre. Desta forma, cada sensor tem habilidades distintas, para classificar
certos tipos de cobertura da terra, em relagdo a outros (Gupta e Shukla, 2023), por
isso a utilizacdo desses dados em conjunto pode trazer uma melhora na classificacdo
do LULC. Feng et al. (2019) utilizaram dados Sentinel 1 e 2 para mapear a cobertura
da terra, e obtiveram maior precisdao integrando os dois sensores, enquanto que
Chachondhia; Shakya e Kumar (2021) utilizaram dados Sentinel 1 e 2 fundidos, para a
classificacao de LULC, e obtiveram melhor precisao, quando comparados a dados de

sistemas sensores opticos e SAR em separado.
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O algoritmo de classificacdo de ML intitulado de Random Forest - RF (Breiman,
2001) € um dos mais populares na comunidade de Sensoriamento Remoto,
apresentando funcbes de aprendizado em classificacdes simples e complexas. E
um meétodo relativamente facil de implementar, pois ndo precisa de ajustes finos
de hiperparametros. Também pode lidar com tarefas de aprendizagem com uma
pequena quantidade de conjunto de dados de treinamento, além de exigir menor
complexidade computacional, e ser mais facil de interpretar, em comparacdao com
modelos de aprendizagem profunda (Sheykhmousa et al., 2020).

Até onde sabemos, embora haja varios estudos no monitoramento do uso e
cobertura da terra utilizando algoritmos de ML (Wang et al., 2022), e DL (Aljebreen
et al., 2024), [apesar deste ultimo ter como restricdo uma demanda de capacidade
computacional superior (Southworth et al., 2024)], ou aplicados simultaneamente (Naik
et al., 2024), estes eventualmente efetuados na Mata Atlantica (Bressane et al., 2023).
Portanto, estudos que preconizam a estruturacao metodoldgica para o monitoramento
continuo de biomas sdo ainda incipientes (Gu e Zeng, 2023), como verificado em Souza
e Azevedo (2017), capitaneado pela iniciativa privada, e em Miranda et al. (2024), para
o0 monitoramento continuo oficial da totalidade dos biomas brasileiros.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho é utilizar o algoritmo RF para classificar
o LULC no aprimoramento metodolégico do monitoramento da Mata Atlantica, no
ambito do Programa Biomas BR, conduzido pelo INPE. Este Programa esta em fase
de estruturar, de modo sistematico, a ampliacdo do monitoramento ambiental para
todos os biomas brasileiros, e incorporar novas funcionalidades. Para este fim, nossa
analise propde produzir uma metodologia baseada em ML, em especifico no algoritmo
de classificacao RF, na regiao dos “Campos de Cima da Serra”, situada no bioma Mata
Atlantica. Serdo combinadas diferentes bandas dos sensores Sentinel 1 e 2, através de
atributos SAR coerentes e incoerentes, bandas e indices de Vegetacao (IVs), do sensor
Optico, para que se estabeleca a melhor combinac¢do de variaveis de entrada para a

classificacao de LULC.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Area de Estudo

A area de estudo esta localizada na regiao do Planalto Meridional, no extremo
nordeste do Rio Grande do Sul, mais precisamente na regido chamada “Campos
de Cima da Serra”, parte do bioma Mata Atlantica. Situada em altitude média de
684 metros a 1.047 metros, corresponde a Unidade Geomorfolégica Planalto dos
Campos Gerais (Boldrini, 2009); a precipitacdo média anual varia de 1.500 a 1.700mm,
bem distribuidos; a temperatura média do més mais quente esta abaixo dos 19° C,
classificado de acordo com Koppen, como clima tipo Cfb. A area de estudo engloba

areas de campo, florestas, canions, areas agricolas, rios e lago (Figura 1).

Figura 1 - Mapa de localizacdo da area de estudo. E apresentada imagem Sentinel 2

em composicdo cor verdadeira (4-3-2), de 16/09/2023
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Fonte: Autores/as (2024)
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2.2. Pré-Processamento

2.2.1 Dados SAR (Sentinel-1)

Foram adquiridos, na plataforma Open Access Hub do Copernicus (OAH) (ESA,
2024), duas imagens nivel 1 SLC (Single Look Complex), modo de faixa Interferométrica
Ampla (IW) em dupla polarizacao (VV + VH), das datas 14/09/2023 e 26/09/2023, como
as datas de imageamento mais proximas possiveis para o calculo do coeficiente
de correlacdo complexa, fundamental para o uso em interferometria (Paradella et
al., 2021). Todas as operacdes de pré-processamento para extracao dos atributos
Coeficiente de Retroespalhamento, Decomposicdo Polarimétrica Dual de Cloude
e Pottier e Coeréncia Interferométrica foram realizadas no software SNAP (Sentinel
Applications Platform) (Zuhlke et al., 2015).

Na imagem 14/09/2023, foi empregada a operacao Split, para dividir as subfaixas
e obter apenas a subfaixa IW1, a qual recobre a area de estudo. Para a obtenc¢ao dos
coeficientesderetroespalhamento(c°VH e c°VV), foramrealizadas as seguintes operac¢des
de pré-processamento, a saber: 1 - Aplicacdo de arquivo de 6rbita; 2 - Correcdo do ruido
termal, reduzindo a descontinuidade entre as subfaixas; 3 - Calibracao, para corrigir a
intensidade do sinal; 4 - Deburst, para obtencao de uma imagem continua, removendo
as subfaixas; 5 - Multilooking, para produzir um elemento de resolu¢dao com formato
quadrado e atenuar o ruido speckle; 6 - Filtro Speckle Lee (5x5); 7 - Corre¢ao do terreno
Range Doppler, através do modelo digital de elevacao SRTM, com projecao UTM WGS 84;
e 8 - Reamostragem para 10 metros, com o intuito de compatibilizar a dimensao dos
elementos de resolucao das imagens SAR e Optica.

Para a obtenc¢do dos atributos de decomposicdo polarimétrica Entropia (H) e
angulo alfa (a) a partir da subfaixa IW1, as operacdes foram: 1 - Aplica¢gdo de Arquivo
de &rbita; 2 - Deburst; 3 - Multilooking; 4 - Filtro Polarimétrico Refined Lee Filter (5x5);
5 - Decomposicdo H-Alpha Dual Pol; 6 - Correcdo do terreno Range Doppler; e 7 -

Reamostragem para 10 metros.
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Para a extracdo dos atributos de coeréncia interferométrica, foram utilizadas
duas imagens, de mesma dimensao, com 12 dias de diferenca. Apds os processos de
Split, as seguintes operacdes foram realizadas: 1 - Aplicacdo de Arquivo de Orbita;
2 - Deburst; 3 - Co-registro (Coregistration/S-1 Back Geocoding), correspondéncia entre
pixels; 4 - Coherence, coeréncia interferométrica (grau de correlacdo complexa entre
0s mesmos pixels das diferentes imagens); 5 - Multilooking; 6 - Filtro Lee; 7 - Correcdo
do terreno Range Doppler; e 8 - Reamostragem para 10 metros, obtendo as bandas

YyVH e yVV.
2.2.2 Dados opticos (Sentinel-2)

Ainda na plataforma (OAH) foi adquirido uma imagem éptica Sentinel 2, sensor
MSI nivel 1C (Reflectancia no topo atmosfera) da data 11/09/2023, incluindo as bandas
vermelho (665nm), verde (560nm), azul (490nm) e infravermelho préximo - NIR
(842nm) de 10 metros, de resolucao espacial e resolucdo radiométrica de 12 bits, sem
a presenca de nuvem.

No software Sen2Cor foi realizada a correcdo para Reflectancia de Superficie
nivel 2A. Foram calculados os indices de vegetacao - IV - Soil-adjusted Vegetation Index
- SAVI (Savi e Huete, 1988), utilizando fator L = 0,5. Este fator € um ajuste dos efeitos da
cor do solo, e pode variar de 0 (vegetacao densa) a 1 (vegetacao rala), sendo que o valor
aplicado na presente pesquisa, de 0,5, € considerado como um valor intermediario de
densidade vegetal (Lima et al., 2017). Também foi calculado o Normalized Difference
Vegetation Index - NDVI (Rouse et al.,1973), frequentemente utilizado para medir o
vigor e a densidade da vegetacao.

A partir da imagem Optica Sentinel 2, composicao RGB (4-3-2), foram coletadas
amostras das classes Floresta, Agua, Solo Exposto, Campo e Agricultura, apés uma
segmentacao de imagem, em que foram definidos os parametros: algoritmo de
segmentacao = meanshift, Spatial radius = 5, realizada na ferramenta Orfeu Toolbox,

no software Qgis 3.22.10. Para cada classe, por interpreta¢ao visual, foi selecionado
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cuidadosamente o segmento, seguindo seus limites e, quando necessario, editando o
poligono, de forma a evitar o efeito de borda.

Foram coletados 61 poligonos da classe Floresta, contendo 644.511 pixels; 37
poligonos da classe Agua, contendo 71.741 pixels; 47 poligonos da classe Solo Exposto,
contendo 241.653 pixels; 64 poligonos da classe Campo, contendo 658.140 pixels;
e 57 poligonos da classe Agricultura, contendo 404.757 pixels. As amostras foram

separadas em 70% para treinamento e 30% para teste (valida¢ao).
2.3. Processamento e Avaliacao da Precisao

Foram realizadas nove classifica¢des, cada uma com uma composicdo de banda
e polarizacGes diferentes, ordenadas de acordo com a ordem decrescente de sua
acuracia (Tabela 1). O processamento dos dados foi realizado em linguagem Python,
onde o classificador RF foi empregado a partir da biblioteca Scikit-Learning, utilizando
o pacote RandomForestClassifier, descrito em Pedregosa et al. (2011). Os parametros
definidos foram de acordo com o padrdao do modelo, a saber: n_estimators = 500
(ntree) e max_features = raiz quadrada do numero de variaveis de cada classificacao
(mtry).

A avaliacdo da precisao foi feita comparando as classes de LULC resultantes
da fase de treinamento com os dados produzidos pela fase de teste (valida¢do). Com
base nas matrizes de confusdo, foram calculadas métricas de acuracia: exatidao
total, Coeficiente Kappa e F1 Score. Através do teste estatistico Z, de Congalton e
Mead (1983), foi identificado se houve diferenca estatisticamente significativa entre
as classificacdes, o qual compara os coeficientes Kappa entre duas classificacdes
diferentes. Se o valor Z calculado para o teste for maior que o valor Z tabulado, o
resultado é dito significativo, e a hipétese nula é rejeitada (Ho:K1=K2), ou seja, os
dois classificadores sdo estatisticamente diferentes. Para o calculo do teste Z foi
utilizada a planilha de calculo proposta por Renno e Silva (2023), que segue as etapas

e procedimentos definidos por Hudson (1987) e Congalton (1999).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo testado apenas com bandas SAR obteve uma classificacdao de 67%
de acuracia, sendo a menor acuracia entre as classificacdes (Tabela 2), consistente
com a representacdo incorreta da forma dos objetos, além de ndo ter apresentado
minimizacdo do efeito do ruido speckle (Figura 2 f), resultado inferior ao encontrado
em Diniz, Gama e Adami (2022), onde classificaram um trecho da Floresta Amazonica
utilizando dados SAR. O algoritmo de classificagdo RF aplicado em Mishra et al. (2023)
utilizando alguns indices de vegetacdo desenvolvidos exclusivamente para imagens
SAR obteve valores superiores de acuracia, enquanto para Wang et al. (2021) a
utilizacdo de dados SAR multisensores com diferentes bandas também obtiveram
acuracia superior ao nosso estudo para as bandas X, Ce L, o que era esperado, devido
aos diferentes comprimentos de onda utilizados.

Ao utilizar apenas dados do Sentinel 2, o modelo obteve 89% de acuracia, similar
aos estudos de Adebalu et al. (2013), utilizando imagens do RapidEye. Em Trindade et
al. (2023), para a classificacdo de uma area declivosa no bioma Pampa, obtiveram os

melhores resultados por meio da combinacdo de bandas, IV e modelo digital de elevacao.

Tabela 2 - Acuracia das classificaces com diferentes composi¢cdes de bandas,

utilizando classificador RF em ordem decrescente de significancia estatistica, de acordo

com Teste Z

Classificacao Composicdo de Bandas Acuracia Kappa
1 He a, c®WH e 6°VV, yVH e yVV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,93 0,90
9 0%H e c°VWV, yVH e yVV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,92 0,90
5 0%H e oWV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,92 0,89
7 Hea, yVHeyVV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,92 0,89
4 H e a, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,91 0,88
6* YVH e yVV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,91 0,88
8* H e a, o°VH e c°VV, RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,91 0,88
2 RGB, NIR, NDVI, SAVI 0,89 0,86
3 Heq, c°H e c®VV, yVH e yVV 0,67 0,54

Fonte: Autores/as (2024)

Em * ndo ha diferenca estatisticamente significativa entre classificaces
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A classificacdo com os dados em conjunto do Sentinel 1 e 2 (classificacdao 1)
(Figura 2 a), obteve 93% de acuracia. Isso demonstra que os dados SAR utilizados
juntamente com O6pticos podem aumentar a acuracia do algoritmo de classificagao
(Monsalve-Tellez; Torres-Ledn; Garcés-Goémez, 2022). Esta tendéncia de aumento da
precisao, quando da utilizacdo conjunta de dados Sentinel 1 e 2, também verificada
por Feng et al. (2019), contribuiu em sua analise, para um aumento de 3,24% na
precisao da classificacao. Todavia, a classificacao 2 (Figura 2 e) nas areas onde havia
alta declividade e efeito de sombra das copas, verificou-se o efeito sal e pimenta,

também visto em Raczko e Zagajewski (2017).

Figura 2 - Mapa de uso e cobertura do solo, mostrando o resultado das classifica¢cdes

geradas com classificador Random Forest

530000

Classes

Il Floresta

B Agua

B Solo Exposto
[ Campo

B Agricultura

6875000

W
535000

Fonte: Autores/as (2024)

a) Classificagdo 1; b) Imagem Sentinel 2 composi¢do 4-3-2; ¢) extrato de imagem Sentinel 2 composicao 4-3-2; d)

extrato da classificacdo 1; e) extrato da classificacdo 2; f) extrato da classificacdo 3
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As demais classificacdes (4, 5, 6, 7, 8 e 9), onde foram alternadas as composicdes
entre as bandas SAR+Opticas, apresentaram diferencas minimas (1%) na acurécia
entre as diferentes composicdes, tendéncia decorrente da relevancia das variaveis
Opticas destas classificacbes na composicdo do modelo, calculada pelo indice de Gini
(Breiman, 2001), podendo estar associada a multicolinearidade (Alin, 2010). Belgiu e
Dragut (2016). Entretanto, afirmam que este classificador pode lidar com sucesso com
alta dimensionalidade e multicolinearidade de dados, sendo rapido e insensivel ao
sobreajuste (overfitting).

Ao realizar o teste Z, identificamos que a classificacdo 9 é estatisticamente
superior a classificacdo 7 e 5, as quais possuem as segundas maiores acuracias dentre
as nove classificagdes. Neste caso, as bandas o°VH e o°VV, yVH e yVV se mostraram
mais relevantes quando utilizadas em conjunto com bandas épticas e IVs. Isto foi
também comprovado por Khalil e Saad-Ul-Haque (2018), que conseguiram melhor
distincao as feicdes do terreno, ao contrario de usar apenas estes dados de forma
individual, obtendo uma acuracia maior, ao mapear as classes de agua, areia,
edificacdo e vegetacdo. Em adicao, Diniz, Gama e Adami (2022) também comprovaram
que a utilizacdo dos atributos de coeréncia interferométrica e coeficiente de
retroespalhamento apresentaram grande importancia para a classificacdo, em que
obtiveram os melhores resultados, ao separar classes florestais na Amazonia.

Nas matrizes de confusao das classificacbes 1 e 2 (Tabelas 3 e 4, respectivamente),
observa-se que os erros de classificacdo ocorreram principalmente entre as categorias
de agricultura e campo, bem como entre as categorias de solo exposto e campo. Neste
caso, nestas classificacdes a grande relevancia das variaveis opticas no modelo de
classificacdo do RF é devido a semelhanca das caracteristicas espectrais entre esses
tipos de cobertura da terra, o que também foi verificado em Tavares et al. (2019),
aliado a importancia complementar dos dados SAR na melhora do desempenho
do classificador, comprovado pela menor confusdo (maiores valores de F1-score)

para estas classes, com a insercao das variaveis SAR (coeréncia interferométrica,
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decomposicdo dual de Cloude-Pottier e retroespalhamento em o) (teste Z = 61,55;
Valor p= 0,0000; a = 0,05), tendéncia encontrada na maioria das pesquisas sobre o

tema (Solérzano et al., 2023).

Tabela 3 - Matriz de confusdo da classificagao 1

Classe Floresta Agua Solo Exposto Campo Agricultura F1Score

Floresta 182797 324 472 4366 591 0,96
Agua 270 19203 122 168 3 0,97
Solo Exposto 1207 66 59680 8015 455 0,88
Campo 5015 188 4836 177584 4689 0,91
Agricultura 1723 42 517 9853 105564 0,92
Acuracia (Exatidao total) 0,93

Kappa 0,90

Tabela 4 - Matriz de confusdo da classificacao 2

Classe Floresta Agua Solo Exposto Campo Agricultura F1Score

Floresta 180376 594 66 5754 1117 0,95
Agua 799 18350 148 326 210 0,93
Solo Exposto 1452 109 55579 11772 758 0,83
Campo 5903 304 7301 171846 7375 0,87
Agricultura 2336 70 756 14149 100427 0,88
Acuracia (Exatidao total) 0,89

Kappa 0,86

As classes Floresta e Agua foram classificadas com melhor precisdo em ambas
classificacBes, por serem areas uniformes e distintas, além de possuirem coeficiente
de variacao muito baixo (Talukdar et al., 2020) e resposta espectral distinta.

A discriminacdo da classe Solo Exposto, embora sendo a Unica com valor de
F-score inferior a 90% [neste caso 0,83 (classificacdo 2)], apresentou alta confusdo com
a classe Campo, decorrente da grande semelhanca espectral em areas de baixo teor
de umidade, além da classe Campo ser influenciada pelos efeitos de fundo do solo

(Chaves et al., 2023).
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4 CONCLUSOES

Os resultados deste estudo sugerem que a integracdo de dados de sensores
remotos SAR e Opticos do Sentinel 1 e 2, respectivamente, como variaveis de entrada
do classificador Random Forest, aliado a um método eficaz de coleta de amostras, €
uma abordagem robusta para o mapeamento preciso do uso e cobertura da terra
em areas de interesse na Mata Atlantica. As variaveis testadas conjuntamente, e que
apresentaram as maiores acuracias nas classifica¢des testadas, foram: c°VH e oWV,
YVH e yVV, RGB, NIR, NDVI e SAVI (classificacdo 9).

Essametodologiatem potencial paraauxiliar gestoresambientais, pesquisadores
e organizacdes governamentais no monitoramento e manejo sustentavel dessas
areas, por intermédio da consolidacao de uma metodologia semiautomatica. Podem
serincorporadas, com algumas modifica¢des, para o monitoramento dos biomas Mata
Atlantica e Pampa, no ambito do Programa BiomasBR, proposto pelo Ministério do
Meio Ambiente, e capitaneado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

Esta metodologia proposta se mostrou eficaz na escolha das melhores
combinacdes de variaveis para a classificacdo. Apesar disto, torna-se necessario
adequac0es, utilizando o método proposto para outras regides e/ou biomas, dada
as variagdes das caracteristicas fito fisiondmicas, apenas trocando as variaveis de

entrada do modelo.
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