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As areas umidas estdo localizadas na interface entre ambientes terrestres e aquaticos, desempenhando
fungdes ecossistémicas importantes em escala regional e global. Os Campos de Murundus sdo areas imidas
tipicas do bioma Cerrado, as quais enfrentam ameagas devido a atividade humana e mudangas climaticas,
tornando essencial seu monitoramento e conservagado. Este estudo tem como objetivo avaliar a acuracia da
classificag@o supervisionada dos Campos de Murundus na bacia do rio Claro, situada no Tridngulo Mineiro
(MGQG), a partir da combinagao de dados de sensor optico e de radar. Para isso, foram utilizadas imagens de
radar do satélite Sentinel-1 e do modelo digital de elevagdo Copernicus DEM, bem como imagens opticas
do satélite Sentinel-2A e o indice espectral NDWI. Utilizou-se a plataforma Google Earth Engine (GEE)
para criar modelos distintos, variando os tipos de dados de entrada e a escala temporal. Os resultados
mostraram que, ao longo de um ano, a utilizagdo combinada de todos os dados obteve a melhor acuracia na
classificagdo, resultando em 91% de acuracia global e indice kappa de 0,79. No entanto, os dados
provenientes do sensor Optico apresentaram maior importancia relativa na classificacdo, refletindo em uma
acuracia alta (89% de acuracia global e indice kappa de 0,74) mesmo quando ndo foram utilizados os dados
derivados de radar. As imagens do Sentinel-1 mostram-se mais eficazes na detec¢do dos Campos de
Murundus quando o intervalo de tempo abrangeu apenas o verdo, devido a sua capacidade de detecgdo na
presenca de nuvens.
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Wetlands are located at the interface between terrestrial and aquatic environments, playing important
ecosystem functions at both regional and global scales. The Murundus Fields are typical wetlands of the
Cerrado biome, which face threats due to human activities and climate change, making their monitoring
and conservation essential. This study aims to assess the accuracy of supervised classification of the
Murundus Fields in the rio Claro basin, located in the Tridngulo Mineiro region (Minas Gerais, Brazil),
through the combination of optical and radar sensor data. For this purpose, radar images from the Sentinel-
1 satellite and the Copernicus DEM digital elevation model, as well as optical images from the Sentinel-
2A satellite and the NDWI spectral index, were used. The Google Earth Engine (GEE) platform was
employed to create distinct models, varying the types of input data and the temporal scale. The results
showed that, over the course of one year, the combined use of all datasets achieved the best classification
accuracy, with 91% overall accuracy and a kappa index of 0.79. However, the optical sensor data had
greater relative importance in the classification, resulting in high accuracy (89% overall accuracy and a
kappa index of 0.74) even when radar-derived data were not used. Sentinel-1 imagery is more effective in
detecting the Murundus Fields when the time interval covers only summer, due to its ability to detect in the
presence of clouds.
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1. INTRODUCAO

As areas imidas (AUs) s8o ecossistemas na interface entre ambientes terrestres e aquaticos,
sendo permanentemente ou periodicamente inundados por 4guas rasas ou com solos encharcados,
com comunidades de plantas e animais adaptadas a sua dindmica hidrica. Essas regides
desempenham um papel importante em escala regional e global devido a sua influéncia sobre
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processos biologicos, ecologicos e hidroldgicos, aprimorando a resiliéncia local contra desastres
[1]. Em escala regional, auxiliam na purificacdo dos recursos hidricos, fornecem habitat para seres
vivos e controlam inundagdes. Em escala global, as AUs fazem parte do ciclo global do carbono
e geram uma fracao consideravel das emissdes globais de metano [2].

O Programa de Desenvolvimento Mundial da Agua das Nagdes Unidas alertou que cerca de
dois ter¢os das areas umidas foram perdidas desde o inicio do século vinte [3]. Além disso,
pequenas mudancas nos padrdes do clima, bem como o aquecimento global podem afetar as AUs
substancialmente. Nesse sentido, a detecgdo e o monitoramento das condi¢des desses ambientes
tém se tornado um problema importante atualmente [4]. De modo geral, as AUs estdo
frequentemente localizadas em zonas de dificil acesso, tornando a visita de campo impraticavel.
Nesse cenario, a tecnologia do sensoriamento remoto tem se mostrado valiosa para mapear esses
ecossistemas, pois pode fornecer informagdes de extensas por¢des da superficie de forma rapida
e acessivel.

Varios estudos tiveram sucesso na detec¢do de AUs a partir de sensores Opticos, porém esses
sensores apresentam algumas limitagdes como, por exemplo, a impossibilidade de obter
informacgdes da superficie terrestre na presenca de florestas ou nuvens [4, 5]. Em contrapartida,
os sensores de Radar de Abertura Sintética (SARs) sdo capazes de coletar dados
independentemente das condi¢des climaticas e iluminacdo solar, tornando-os mais adequados
para monitorar areas imidas, uma vez que interagem com alvos em nivel macroscdpico, coletando
informagdes de macrocaracteristicas, como estrutura, rugosidade da superficie e teor de umidade
[6]. Embora a integragdo de dados opticos e de radar apresente inlimeras vantagens, permanecem
desafios na padronizagdo de metodologias em diferentes tipos e condi¢des de areas imidas.

Ao revisar os estudos de detecg¢do de areas imidas a partir de SARs, Adeli et al. (2020) [4]
comentam que € esperado um aumento na tendéncia do uso de plataformas de computacdo em
nuvem nos proximos anos, como o Google Earth Engine (GEE), para a deteccdo desses
ecossistemas em larga escala. Nesse sentido, o GEE facilita o acesso a técnicas de processamento
digital de imagens, independente dos recursos computacionais dos usudrios. Os dados sdo
acessados por meio da linguagem Earth Engine Javascript, a qual foi criada para simplificar as
complexidades dos dados geoespaciais [7, 8].

A regido do Tridngulo Mineiro possui uma fitofisionomia caracteristica de areas imidas do
bioma Cerrado, denominado Campos de Murundus. Esses ecossistemas possuem fauna e flora
singulares e compdem o sistema de recarga e descarga dos aquiferos, possuindo papel perenizador
dos cursos d’agua; retém sedimento; sdo fonte de agua para a fauna silvestre; funcionam como
zonas de estoque de carbono orgénico devido a sua retengdo de sedimentos [9-11]. No entanto,
sd0 escassos os estudos relativos a detecgcdo e ao monitoramento desses habitats por meio de
sensores remotos. Este trabalho visa analisar o desempenho do mapeamento de Campos de
Murundus da bacia do rio Claro a partir de dados de sensor optico e de radar, utilizando a
plataforma Google Earth Engine.

2. MATERIAL E METODOS

Para o desenvolvimento do estudo foram realizados os seguintes passos: selecdo da area de
estudo; aquisi¢do e pré-processamento dos dados; e classificagdo das imagens e avaliacdo da
acuracia. Todos os processos foram realizados em linguagem JavaScript no editor de codigos do
programa Google Earth Engine (GEE). A proposta metodoldgica baseou-se no trabalho de
Chaudhary et al. (2023) [12], sendo realizadas algumas adaptaces para a area de estudo. O
fluxograma com os principais passos do presente trabalho pode ser observado na Figura 1.
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Figura 1: Fluxograma detalhado do procedimento metodolégico.

2.1 Selecao da area de estudo

A area de estudo do presente trabalho consiste na bacia do rio Claro, com uma dimensdo de
aproximadamente 1.106,16 km? (Figura 2). O rio Claro ¢ tributario do rio Araguari que por sua
vez tem como foz o rio Paranaiba, a bacia do Araguari ocupa uma vasta por¢ao do Triangulo
Mineiro [13].

Desde 1996, Minas Gerais enfrenta disputas relacionadas ao uso da agua, sendo o conflito
mais relevante de natureza quantitativa, ou seja, quando a quantidade disponivel ndo € suficiente
para atender a todos os usudrios. Em 2011 a vazdo outorgada em toda a bacia do rio Claro ja havia
extrapolado o limite maximo outorgavel, € com a comprovada ampliagdo da vazao outorgada, de
2011 a 2017, evidencia-se a tendéncia de aumento na demanda e a indisponibilidade hidrica na
bacia [14].

O clima tropical predominante na regido da bacia do rio Araguari, onde se insere a bacia do
rio Claro, ¢ caracterizado por duas estagdes bem definidas: uma estagdo seca, que ocorre de abril
a setembro, e uma estagdo umida, que se estende de outubro a marco. Essas variagdes climaticas
sdo influenciadas pela atuacdo das massas de ar continentais (equatorial e tropical) e atlanticas
(polar e tropical) [15].

A geologia da regido apresenta dois contextos estruturais distintos. Na por¢do leste,
predominam formagdes do Pré-Cambriano, representado principalmente pelo Grupo Araxa, parte
do setor meridional da Faixa Brasilia e o restante do Tridngulo Mineiro, na margem oeste da Faixa
Brasilia, encontram-se rochas da Bacia Sedimentar do Parana. Além disso, a bacia do rio Claro
destaca-se pela significativa producdo agricola, reforcando sua importancia econdmica e
ambiental para a regiao [15].
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Figura 2: Localiza¢do da darea de estudo, destacando: (A) Bacia do Rio Claro; (B) Bacia do Araguari; e
(C) posig¢do no estado de Minas Gerais.
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2.2 Aquisicao e pré-processamento dos dados

Inicialmente foram obtidas imagens do Radar de Abertura Sintética (SAR) do satélite Sentinel
1, via catdlogo do GEE referente aos anos de 2021 e 2022. Para a cole¢do de imagens obtida
foram utilizados filtros de método de captura, drbita de passagem e polarizagdo recebida. A orbita
utilizada no estudo foi a descendente, ¢ 0 método de captura Interferometric Wide Swath (IW).
Lancado em 2014, o Sentinel-1 utiliza SAR que opera na banda C (entre 8 ¢ 4 GHz) para
observagdo continua, operando independentemente das condigdes climdticas ou da iluminacao
solar.

A partir do uso de comprimentos de onda mais longos, o Sentinel-1 permite obter dados
mesmo sob cobertura de nuvens ou durante a noite. Além disso, sua capacidade de transmitir e
receber polarizagoes diferentes (linear e circular) melhora a discriminagdo entre varias classes de
zonas umidas, garantindo captura de dados frequente e consistente, esse recurso ¢ essencial para
rastrear mudangas nessas areas ¢ aumentar a acuracia da classificagdo [6].

A polarizagdo ¢ uma propriedade fundamental das ondas eletromagnéticas que descreve a
orientagdo e o comportamento do vetor de campo elétrico, com tipos e parametros especificos que
caracterizam seu estado, existem quatro formas de combinar polariza¢des transmitidas e recebidas
pelo Sentinel-1: recepgdo e transmissao horizontal (HH), recepgdo e transmissao vertical (VV),
transmissao horizontal e recepgao vertical (HV) e transmissdo vertical e recepcao horizontal (VH)
[13]. Para o presente estudo, os dados do Sentinel-1 utilizados incluiram a polarizagdo VH, VV,
seu desvio padrao (VVsd) e uma polarizagdo normalizada (POL), que foi calculada de acordo
com Sun et al. (2020) [16]. A POL, ilustrada na Equa¢ao 1, mede a variabilidade do sinal de
retroespalhamento da polarizagdo utilizando imagens de polarizagdo VV e VH, real¢ando as
diferengas polarimétricas ligadas a rugosidade e teor de umidade [16]. Portanto, seu uso almejou
facilitar a detecgdo da vegetacdo encharcada e agua superficial.

(D

VH-VV
POL = ( )

VH+VV
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Foram obtidas imagens de reflectdncia da superficie do satélite Sentinel-2A para o mesmo
periodo referente aos anos de 2021 e 2022. Para a colecdo de imagens obtida, foi aplicado um
filtro para selecionar as imagens com menos de 10% de nuvens nas imagens a fim de minimizar
a interferéncia. O Sentinel-2A, iniciado em 2015 faz parte de uma missdo de observagdo da Terra
desenvolvida pela Agéncia Espacial Europeia (ESA) como parte do programa Copernicus, com
objetivo de monitorar a superficie terrestre € fornecer dados essenciais para aplicagdes ambientais,
agricolas, florestais e de gestdo de recursos hidricos.

Adicionalmente, criou-se um segundo conjunto de dados de imagens Sentinel-2A visando
analisar a influéncia da interferéncia de nuvens no mapeamento. Foi alterado o intervalo de
aquisi¢do das imagens para o periodo chuvoso da regido, compreendido entre dezembro de 2020
e marco de 2021. Para isso, alterou-se o limiar do filtro de nuvens da cole¢do do Sentinel-2A para
90%. Em todas as colecdes foi obtida a mediana de cada pixel e realizado o recorte da area de
estudo.

Além das bandas disponibilizadas no pacote do sensor Sentinel-2A, empregou-se o Indice de
Agua de Diferenca Normalizada (NDWI) proposto por McFeeters (1996) [17], amplamente
utilizado para a detec¢do e o monitoramento dos corpos d'agua superficiais, tais como lagos, rios
e represas, permitindo distingui-los de areas secas ou vegetadas. O indice ¢ derivado da razdo
espectral entre a reflectdncia da banda B3, correspondente a regidio do visivel verde, e da banda
B8, correspondente a regido do infravermelho proximo (NIR). A razdo espectral real¢a corpos
d’agua, uma vez que valores positivos indicam maior contribuigdo da reflectancia na banda verde
em relagdo ao NIR, caracteristica tipica de areas com agua superficial ou solo saturado [17]. Nesse
contexto, a aplicagdo do indice teve como finalidade avaliar a disponibilidade hidrica, e identificar
areas sujeitas a inundagdo, subsidiando o mapeamento de zonas imidas. O calculo do NDWTI foi
implementado por meio de algoritmos desenvolvidos na plataforma, de acordo com a equagao 2.

Green-NIR
) @)

NDWI= (Green+NIR

Ainda, utilizando um algoritmo na plataforma GEE, foi importada a colecdo contendo os dados
de elevacdo do Copernicus GLO-30, que conta com um modelo digital de elevacdo (MDE) em
uma escala global com uma resolugdo de 30 metros. Dessa forma, foi obtida a declividade do
terreno pixel a pixel a partir do processamento do MDE.

Foram desenvolvidos quatro modelos distintos (Tabela 1), utilizando imagens relativas ao
periodo de janeiro de 2021 a dezembro de 2022, cada um possuindo diferentes dados de entrada
para o treinamento do algoritmo de classificacdo. Criou-se um modelo sem dados de radar, a fim
de analisar a eficiéncia das imagens Sentinel-2A na detec¢do dos Campos de Murundus. Além
disso, combinou-se os dados das imagens dos satélites, com subprodutos gerados na etapa do
pré-processamento. A definicdo dos dados de entrada em cada modelo seguiu uma abordagem
estratégica, com o intuito de analisar o desempenho dos dados de entrada em diferentes situagdes.

Tabela 1: Apresentagcdo dos modelos de classificacdo.

Modelo Dados de entrada Variaveis derivadas
1 Sentinel-1 VV, VH, VVsd e POL
2 Sentinel-2A B2-B12, NDWI
3 Sentinel-2A, Copernicus DEM B2-B12, NDWI, declividade
4 Sentinel-1, Sentinel-2A, Copernicus DEM  VV, VH, VVsd, POL, B2-B12, NDWI,
declividade

Adicionalmente, analisou-se a eficiéncia do Sentinel-1 e Sentinel-2A em um intervalo de
tempo que abrangia o periodo chuvoso da regido, entre dezembro de 2020 e margo de 2021. Esta
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separa¢do de datas teve como finalidade avaliar a influéncia de um periodo de alta nebulosidade
na classificagdo dos Campos de Murundus.

2.3 Classificacao das imagens

A classificag@o das imagens foi realizada utilizando o algoritmo Random Forest, originalmente
proposto por Breiman (2001) [18]. Esse método de aprendizado supervisionado ¢ frequentemente
utilizado pois combina multiplas arvores de decisdo construidas de forma aleatoria, e pode lidar
com conjuntos de dados de diversas fontes. Desse modo, a classificacdo de uma instancia ¢
determinada pelo voto majoritdrio das arvores, o que contribui para minimizar o risco de
sobreajuste (overfitting) e aumentar a confiabilidade dos resultados, mesmo em conjuntos de
dados complexos e de alta dimensionalidade [18].

Para o presente estudo utilizou-se 10 arvores de decisdo para todos os modelos, € a amostragem
foi efetuada considerando duas classes, sendo elas: areas umidas e ndo imidas, com base em uma
composi¢ao colorida RGB 432 do Sentinel-2A referente ao periodo de 2021 a 2022. Ao todo
foram geradas 400 amostras para o treinamento do algoritmo de classificacdo, totalizando
200 amostras para cada classe.

2.4 Avaliacao da acuracia

Para analisar o desempenho do algoritmo Random Forest, comparou-se os dados de referéncia
com os mapas classificados. Para isso, foram geradas 1000 amostras aleatdrias estratificadas por
classe, sendo 500 para cada. De acordo com Monard e Baranauskas (2003) [19], a matriz de
confusdo fornece uma avaliacao eficaz do desempenho do modelo de classificacdo, destacando o
numero de classificagcdes corretas em comparagdo com as classificagdes previstas para cada
classe. Sua interpretacdo ¢ feita da seguinte forma: os pixels corretamente classificados aparecem
na diagonal principal da matriz, enquanto os elementos classificados incorretamente sdo
representados pelas entradas fora dessa diagonal. Apos a construgdo da matriz de confusdo foi
possivel obter a acuracia global e o indice kappa.

O indice kappa (K), representado na Equacao 3, ¢ uma medida estatistica usada para avaliar o
nivel de concordancia, eficaz na quantificagdo da confiabilidade entre avaliadores devido sua
sensibilidade aos erros de omisséo e inclusdo, uma vez que considera todos os elementos da matriz
de confusdo, ou seja, contabiliza as colunas e linhas marginais, além da diagonal principal [20].
Segundo Cohen (1960) [20] o coeficiente Kappa mede o grau de concordancia em escalas
nominais assumindo que as unidades sdo independentes, as classes ou categorias da escala
nominal sdo independentes, mutuamente exclusivas e o classificador e os pontos de referéncia
operam de forma independente.

C s (TP . TN-FN . FP) 3
~ © " (TP+FP).(FP+TN)+(TP+FN).(FN+TN) 3

No indice K, cada termo possui uma fungdo especifica: verdadeiro positivo (TP) representa a
quantidade de pixels corretamente classificados como tmidos, verdadeiro negativo (TN)
refere-se aos pixels corretamente classificados como nédo umidos, falso positivo (FP) indica pixels
classificados incorretamente como umidos e falso negativo (FN) pixels incorretamente
classificados como ndo imidos. O indice considera toda a matriz de confusao, contemplando tanto
acertos quanto erros, ¢ quantifica o grau de concordancia real além do acaso. Nesse contexto, o
indice K foi empregado para avaliar a concordancia entre a classificagdo e os dados de referéncia.
Assim, valores proximos de um indicam alto nivel de acerto, enquanto valores proximos de zero
revelam concordancia apenas ao acaso [20].

A acuracia global (AG) ¢ definida pela razdo entre o numero de amostras corretamente
classificadas (V) e o total de amostras avaliadas (T). Diferentemente do indice K, ndo distingue
os tipos de erro, mas expressa a propor¢ao geral de acertos. Assim, valores mais elevados de AG
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indicam classificagdes mais confidveis, e consequentemente uma maior qualidade de
classificacdo. A Equacdo 4 representa a equacao da acuracia global.

AG (%) = é—\Tf .100 4)

A avaliagdo da acuracia a partir do uso de diferentes tipos de coeficientes de concordancia
possibilitam maior confiabilidade das imagens classificadas, sob diferentes perspectivas e
metodologias. Ambos os indicadores foram importantes para avaliar os modelos gerados,
permitindo a andlise da confiabilidade das informacgdes obtidas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados de AG e indice K evidenciaram que o modelo 1, baseado exclusivamente nos
dados do SAR Sentinel-1, obteve o0 menor desempenho para o periodo de estudo. Em contraste, a
inclusdo de todas as variaveis de entrada no modelo 4 (Sentinel-1, Sentinel-2A e declividade)
proporcionou o melhor desempenho de classificagdo para o mesmo intervalo temporal. Os
resultados obtidos para cada modelo podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2: Avaliag¢do da acuracia global (AG) e indice kappa (K) dos modelos de classificagdo
supervisionada.

Modelo AG K

1 (Sentinel-1) 7% 0,53
2 (Sentinel-2A) 89% 0,74
3 (Sentinel-2A, Copernicus DEM) 90% 0,78
4 (Sentinel-1, Sentinel-2A, Copernicus DEM) 91% 0,79

Resultados semelhantes foram constatados por Chaudhary et al. (2023) [12], que aplicaram o
algoritmo Random Forest para o mapeamento e monitoramento das areas imidas da cidade
metropolitana de Pokhara, localizada na regido central do Nepal. Nesse estudo, o modelo de
menor erro foi alcancado ao incorporar dados do sensor Optico, de radar e topograficos. Além
disso, constatou-se que o Sentinel-1 apresentou desempenho inferior ao Sentinel-2A no
mapeamento de dreas umidas.

Diversos estudos corroboram o ganho de desempenho observado quando multiplas fontes de
dados sdo integradas. A combinagdo de dados Opticos e de radar eleva as taxas de acerto em
mapeamentos de areas imidas, situando-se geralmente entre 80% e 90% de acuracia global [7,
21]. Dessa forma, os resultados obtidos neste estudo encontram-se no limite superior do intervalo
reportado na literatura, refor¢ando a robustez da abordagem adotada para o mapeamento dos
Campos de Murundus

A analise dos quatro modelos de classificagdo evidenciou a influéncia dos dados de entrada,
bem como do intervalo temporal na acuracia da classificagdo dos Campos de Murundus.
A cartografia final produzida pelo modelo 4 mostra boa correspondéncia espacial com os Campos
de Murundus, com baixa incidéncia de falsos positivos (Figura 3). Ainda assim, persistem erros
pontuais associados a trechos de estrada e margens agricolas, condizentes com limitagdes
conhecidas de classificagdes pixel a pixel.
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Figura 3: Resultado do mapeamento das dreas umidas obtido pelo modelo 4 com integragdo de dados do
sensor optico, radar e declividade.

Estudos de metodologias semelhantes também observaram erros no mapeamento de areas
umidas inerentes ao processo. Em alguns casos, a extensdo de arecas umidas pode ser
superestimada em encostas ou aterros de estradas, e subestimada em pequenas cristas aluviais ou
aterros de estradas [21].

De acordo com Breiman (2001) [18], a analise da importancia de variaveis permite identificar
qual variavel de entrada tem maior relevancia na constru¢do do modelo de classificagdo da
imagem. A Figura 4 resume a importancia de cada variavel de entrada no algoritmo Random

Forest para o modelo 4.
VH

NDWI DECLIV. VV VVsd  POL

0,1

| | | | | | |
B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 BSA B9 Bl1l BI2

Varidvel de Entrada
Figura 4: Importdncia relativa das variaveis de entrada no desempenho do modelo 4.

u4

Importincia Relativa
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Entre as variaveis analisadas, o NDWI e a banda red-edge 1 (BS5), componente do
Sentinel-2A, tiveram destaque devido a sua importancia relativa na identificagdo de areas umidas.
O indice NDWI permite maximizar a reflectincia tipica da dgua utilizando o comprimento de
onda do verde, além de minimizar a baixa reflectancia dos corpos de dgua no infravermelho
proximo e realcar o contraste entre a 4gua e a cobertura vegetal, fornecendo informagdes valiosas
sobre a extensdo e as condigdes das areas umidas, favorecendo assim seu mapeamento [17].

A elevada importancia da variavel declividade para o modelo 4, juntamente com a comparagao
entre os modelos 2 e 3, indicou que a sua inclusdo contribuiu positivamente para a eficacia dos
modelos. Ao comparar os modelos 2 e 3, essa contribuicao resultou em um aumento percentual
de 1,12% para AG e 5,40% para o indice K. Embora o ganho absoluto nas métricas de avaliacdo
tenha sido pequeno, este incremento ¢é operacionalmente relevante em programas de
monitoramento, uma vez que reduz falsos positivos. Em seu estudo Valenti et al. (2020) [22]
também demonstraram que a inclusdo de variaveis topogréaficas teve forte influéncia na
classificagdo de areas umidas, reduzindo erros em regides de encosta no Canada.

De forma complementar, ao analisar as condicionantes naturais da distribuigdo espacial dos
Campos de Murundus no sudoeste do estado de Goias, Malheiro et al. (2023) [11], concluiram
que esses ambientes predominam em areas de baixa declividade (0 a 8%, variando de plano a
suavemente ondulado) e em regides com baixa densidade de drenagem (< 62,27 km/km?). Esses
achados reforcam a relevancia do uso de dados topograficos para aprimorar a detec¢do e a
classificagdo de ambientes imidos em diferentes contextos geograficos.

O Sentinel-2A, quando utilizado de forma isolada, ou seja, sem complementagdo de outras
informagdes, obteve melhor desempenho na classificagdo de areas umidas em comparagdo ao
Sentinel-1 (Tabela 2), no entanto, quando submetido ao intervalo especifico compreendido em
um periodo chuvoso sob alta interferéncia de nuvens, seus indices decairam, especialmente o
indice K, resultando em um desempenho inferior ao obtido pelo radar. Enquanto o Sentinel-2A
obteve 61% de AG e indice K de 0,23, o Sentinel-1 obteve 78% de AG e 0,53 de indice K. Dessa
forma, as métricas do modelo que utilizou exclusivamente dados do Sentinel-1 permaneceram
constantes, independentemente da interferéncia de nuvens. Tal fato evidencia a eficiéncia do
Sentinel-1 para a classificagdo de areas imidas em periodos e/ou locais onde possam existir
interferéncias climaticas.

A avaliagdo sazonal refor¢a a complementaridade entre sensores. Em janelas com alta
nebulosidade (periodo chuvoso), a robustez do Sentinel-1 manteve niveis de AG e K estaveis,
enquanto o desempenho do modelo com dados exclusivos do sensor Optico foi reduzido. Em
sintese, quando a disponibilidade de imagens provenientes do sensor Optico é limitada, o radar
sustenta a qualidade da classificagdo, ¢ quando ha boa oferta de observagdes Opticas, a integracdo
optico-radar-topografica maximiza o desempenho (Tabela 2). Essa natureza complementar
destaca os potenciais beneficios da combina¢do de dados SAR e Opticos para aplicagdes de
sensoriamento remoto mais robustas, apesar dos desafios inerentes a integracdo desses diferentes
tipos de dados [23].

Os resultados encontrados corroboram com tendéncias descritas na literatura. Os autores Adeli
et al. (2020) [4] destacam a maior resiliéncia do radar em ambientes tropicais, enquanto Hardy et
al. (2020) [7] enfatizam sua aplicabilidade em regides com elevada nebulosidade.

No presente estudo, a conservagdo da acuracia do Sentinel-1 durante a estagdo chuvosa
confirmou sua relevancia pratica para o bioma Cerrado, devido a persistente cobertura de nuvens
que limita severamente o uso de dados de sensores Opticos em periodos criticos para a
conservagao e gestao hidrica.

4, CONCLUSAO

O presente estudo evidenciou a eficacia do uso integrado de dados do sensor 6ptico e de radar
na detec¢do de Campos de Murundus. Entre os modelos avaliados, aquele que combinou imagens
do Sentinel-1, Sentinel-2A, NDWI e declividade demonstrou os melhores resultados, alcangando
uma acuracia global de 91% e indice kappa de 0,79. Os resultados evidenciam que a integragao
entre diferentes fontes de dados melhora a classificagao.
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Ademais, destaca-se a resiliéncia apresentada pelo Sentinel-1 frente a condigdes
meteorologicas adversas. A andlise durante o periodo chuvoso revelou a robustez do radar em
condig¢des desfavoraveis, enquanto o sensor 6ptico Sentinel-2A apresentou reducao de eficiéncia.
Embora o uso isolado do Sentinel-1 ndo tenha apresentado os melhores resultados, sua capacidade
de operar independentemente das condi¢des climaticas representa uma vantagem significativa,
especialmente em regides tropicais marcadas por alta frequéncia de cobertura de nuvens, onde
sensores Opticos apresentam limitacdes operacionais.

Por fim, verificou-se que a inclus@o do indice NDWI e de dados de declividade nos modelos
testados resultou em ganhos de acuracia, indicando que essas variaveis desempenham um papel
relevante na classifica¢do de areas imidas na regido de estudo.

Embora os modelos tenham sido treinados com duas classes (imida e ndo umida) a partir de
amostras pontuais, o desempenho alcancado indica potencial para aplicagdo em outras regioes.
No entanto, a transferéncia direta do modelo podera demandar recalibracdo e validagao adicional,
a fim de considerar as variabilidades ambientais entre regides. Para trabalhos futuros,
recomenda-se integrar a validag@o remota com dados coletados em campo, de modo a ajustar o
classificador a diferentes cendrios sazonais e reduzir as incertezas associadas ao processo de
generalizagdo.
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