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R E S U M O 

A abordagem conjunta de imagens de sensores ópticos e de radar de abertura sintética (SAR) tem sido eficaz no 

mapeamento da cobertura terrestre. Neste trabalho, realizado na área de proteção ambiental do Ibirapuitã, foram 

empregadas técnicas de machine learning para classificar o uso e a cobertura da terra. O algoritmo Random Forest (RF) 

foi utilizado a partir dos atributos estatísticos dos produtos derivados de imagens ópticas Sentinel-2, como o Índice de 

Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI), o Índice de Água-Diferença Normalizada (NDWI) e o Índice de 

Vegetação-Ajustado ao Solo (SAVI), além de atributos provenientes de imagens SAR Sentinel-1, como coeficiente de 

retroespalhamento, parâmetros polarimétricos e interferométricos. Os resultados mostraram que o classificador RF foi 

robusto, com valores médios de Exatidão Global, Coeficiente Kappa e F1-Score de 96,89%, 0,9495 e 0,8909, 

respectivamente. A combinação de atributos SAR e dados ópticos permitiu uma melhor discriminação para algumas 

classes, como área urbana, área úmida e agricultura. A metodologia proposta alcançou alta acurácia e precisão na 

classificação de uso e cobertura da terra, exceto no uso isolado dos dados Sentinel-1. Como destaque, tem-se a introdução 

da coerência interferométrica que resultou no melhor resultado entre os cenários propostos. 
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Application of Sentinel-1 and Sentinel-2 data via Machine Learning for Land 

Use and Land Cover Mapping in the Ibirapuitã Environmental Protection Area, 

Pampa Biome, using the Random Forest Classification Algorithm 
 
A B S T R A C T 

The joint approach of optical sensor images and synthetic aperture radar (SAR) has been effective in land cover mapping. 

In this study, conducted in the Ibirapuitã environmental protection area, machine learning techniques were employed to 

classify land use and cover. The Random Forest (RF) algorithm was applied using statistical attributes from Sentinel-2 

optical image products, such as Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Water Index 

(NDWI), and Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI), along addition to attributes from images Sentinel-1 SAR images, 

including backscattering coefficient, polarimetric parameters, and interferometric data. The results demonstrated the 

robustness of the RF classifier, with average values of Overall Accuracy, Kappa Coefficient, and F1-Score reaching 

96.89%, 0.9495, and 0.8909, respectively. The combination of SAR attributes and optical data allowed for better 

discrimination in certain classes, such as urban areas, wetlands, and agriculture. The proposed methodology achieved 

high accuracy and precision in land use and cover classification, except when using isolated Sentinel-1 data. Notably, the 

inclusion of interferometric coherence resulted in the best performance among the proposed scenarios. 

Keywords: Sentinel-1 and 2 synergy. Random Forest. Machine Learning. Pampa Biome.
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Introdução 
 

O Bioma Pampa, situado por completo no 

estado do Rio Grande do Sul, ocupa 63% de sua 

área total e 2,07% do território brasileiro. 

Reconhecido como um importante tesouro natural, 

genético e cultural de alcance global em sua 

variedade de flora nas regiões do Brasil e Uruguai, 

juntamente com estratégias de preservação e uso 

(MMA, 2010; Roesch et al., 2009; Rivas et al., 

2023). Contudo, o Bioma Pampa é considerado o 

mais vulnerável à conservação no Brasil, tendo 

como fator agravante para esse cenário, a sua 

sustentabilidade em pastagens nativas (Overbeck et 

al., 2015; (Robert et al., 2024). 

Há 49 unidades de conservação (UCs) para 

o bioma pampa que representam apenas 3,03% das 

áreas do bioma, ao comparar com o resto do 

território brasileiro as áreas protegidas 

correspondem a 18%. Em específico ao Pampa, o 

percentual protegido do bioma é o menor no 

Sistema Nacional de Unidades de Conservação 

(SNUC) em comparação aos demais biomas, e é 

considerado insuficiente, sendo que o mínimo 

estabelecido para a conservação em pelo menos 

10% do território (MMA, 2014). Ao se considerar 

a contribuição de UC no Pampa em relação aos 

demais biomas brasileiros, há apenas 0,96% em 

relação ao total de Áreas Protegidas em nível 

nacional (Brentano et al., 2015). 

 Dada a importância e a vulnerabilidade do 

bioma Pampa é imprescindível o monitoramento 

por meio de sensoriamento remoto. Há diversas 

iniciativas correntes neste sentido como exemplo a 

avaliação do armazenamento de CO2 (Chen et al., 

2019) com a utilização de uma ampla gama de 

sensores ópticos e de drone alcançando acurácia na 

ordem de 90%, de estimativa de biomassa (Qasim 

et al., 2023; Guerini Filho et al., 2020), 

respectivamente com valores de erro médio 

quadrático variando de 51,63 Mg ha-1 em região de 

floresta subtropical perene de folhas largas 

utilizando imagens dos sensores Sentinel 1 (S1) e 

Sentinel 2 (S2) e somente com dados do S2 em 

áreas de campo nativo no bioma pampa com 

valores de coeficiente de determinação variando de 

0,50 a 0,65 e de uso e cobertura da terra (Trindade 

et al., 2021; Caballero et al., 2023), utilizando 

imagens do Landsat OLI e TIRS com bandas do 

visível e infravermelho-próximo e do termal e 

classificador orientado a objetos tendo obtido 86% 

de acurácia global e também na análise de dados da 

série Landsat com acurácia de 87,4%, 

respectivamente, estes últimos tendo como 

premissa estabelecer uma metodologia robusta 

para servir de base para o estabelecimento de 

formas de monitoramento em áreas de grande 

extensão territorial, de maneira contínua (Baeza et 

al., 2022; Biaou et al., 2021). 

Nesta perspectiva, o aumento de 

publicações utilizando sensoriamento remoto, dos 

166 artigos publicados sobre esta temática em 

sistemas de pastagens, o primeiro publicado sobre 

os pampas foi em 1995, enquanto pesquisas sobre 

esse tema vêm acontecendo desde 1985 no resto do 

mundo, com um aumento expressivo de 

publicações de acordo com Rocha et al. (2023) à 

partir de 2010, sobretudo em revistas 

internacionais com alto fator de impacto. 

Há ainda outros estudos com vistas à 

classificação de uso e cobertura da terra (LULC), e 

que possuem relevância nas avaliações de 

dinâmicas ambientais, bem como no entendimento 

de fenômenos na superfície terrestre somente 

podendo ser identificados por meio de séries 

multitemporais. Dados do Sensoriamento Remoto 

orbital como, imagens multiespectrais e de micro-

ondas, respectivamente, de sensores ópticos e de 

Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture 

Radar-SAR), permitem maior cobertura, 

detalhamento espacial e revisita da superfície 

terrestre em escalas continentais e globais.  

Há exemplos promissores desses 

mapeamentos como os programas: WorldCover da 

Agência Espacial Europeia (ESA), que possui 

cobertura em escala global para 11 tipos de classes 

a partir de dados Sentinel-1 e Sentinel-2; CORINE 

Land Cover (CLC) da Comissão Europeia, que 

disponibiliza geoinformação oriunda de séries 

Landsat e SPOT; Mapbiomas Brasil, organização 

constituída por ONGs, universidades e startups 

tecnológicas, que realizam o mapeamento anual do 

território brasileiro, discriminando um total de 27 

classes  (Copernicus, 2023). 

Inicialmente o Programa de 

Monitoramento do Desmatamento na Amazônia 

(PRODES) conduzido pelo Instituto Nacional de 

Pesquisas Espaciais (INPE) era a principal fonte de 

informação sobre o desmatamento somente na 

Amazônia. Com o advento do Programa 

BiomasBR, o qual monitora todos os biomas 

brasileiros, em paralelo o monitoramento contínuo 

da supressão da vegetação nativa no bioma Pampa, 

realizado desde 2001 pelo INPE, sendo que desde 

2019 pela sua Coordenação Espacial do Sul 

(COESU), denominado de PRODESPampa realiza 
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o monitoramento contínuo e pesquisas com foco no 

aprendizado, modernização e automatização dos 

métodos de interpretação e mapeamento da 

supressão da vegetação nativa (Kuplich et al., 

2023) utilizando inteligência artificial (IA). 

O desenvolvimento de novas metodologias 

voltadas a detecção de mudanças do LULC se 

mostra em ascensão com muitas técnicas 

disponíveis e de alta performance dos 

classificadores baseados em inteligência artificial, 

exemplos destes são os algoritmos de  classificação 

baseados em técnicas de  Machine Learning (ML) 

e Deep Learning (DL), como Radom Forest (RF), 

Support Vector Machine (SVM), Classification 

and Regression Trees (CART), U-net, SF-net e 

Long Short-Term Memory (LSTM) (Arveti et al., 

2016; Mamun et al., 2013).  

Os classificadores de ML e DL são capazes 

de atingir precisões de F-score em média melhores 

que 0,97 para dados fusionados, 0,95 para dados 

ópticos e 0,90 para dados SAR, desempenho ainda 

na maioria das pesquisas geralmente ocorrentes em 

experimentos locais resultando em uma 

abrangência restrita (Foody, 2002; Ghimire, 2012; 

Nery, 2016; Raczko e Zagajewski et al., 2017; 

Ghorbanian et al., 2022; Adugna et al., 2022).  

Assim, as alternativas abordadas nos 

estudos mais recentes em LULC via ML (Khalil et 

al., 2018; Zeferino et al., 2020; Andrade et al., 

2021), demonstram um promissor potencial na 

aplicação de mapeamento de classes contidas em 

regiões diversas do bioma Pampa, tendo em vista 

melhorias dos resultados advindos da união de 

dados ópticos e SAR, sobretudo pela incorporação 

dos dados SAR, ao contribuir significativamente na 

dissimilaridade de classes complexas e no ganho de 

performance na acurácia do mapeamento de LULC 

utilizando produtos Single Look Complex (SLC), 

no mapeamento de classes sujeitas à variáveis 

ambientais diversas como sazonalidade, conteúdo 

de umidade e características da paisagem e relevo 

(Zakeri et al., 2017; Guimarães et al., 2020; 

Erinjery et al., 2018; Joshi et al., 2016; Torbick et 

al., 2017; Whyte et al., 2018), sendo que nestes 

casos os desafios estão em adquirir e validar 

massivas quantidades de amostras, e ainda, em 

generalizar os modelos de ML e DL para grandes e 

complexas paisagens como o bioma Pampa. 

Os produtos provenientes de sistemas 

SAR, vêm favorecendo as pesquisas voltadas a 

discriminação das diferentes classes dispostas na 

superfície terrestre, isto devido à redução de efeitos 

diretos da atmosfera nesses dados e por conta de 

sua capacidade de reduzir substancialmente as 

interferências por cobertura de nuvens e pela 

presença do ruído speckle, embora este possa ser 

minimizado, e quando combinados com dados 

ópticos produzir altos valores de acurácia 

(Niculescu et al., 2018) superiores aos gerados 

apenas com sensor SPOT-6, também corroborados 

por Zhang et al. (2019) e Guimarães et al. (2020) 

os quais obtiveram valores de acurácia superiores 

ao incorporar variáveis SAR do S1 aos dados 

ópticos com técnicas de classificação baseadas em 

ML. 

As tentativas recentes de monitoramento 

em escala global de LULC utilizam 

majoritariamente classificadores de ML e DL, os 

quais têm restrições em função da disponibilidade 

de dados orbitais e sua periodicidade de 

atualização. Em adição, há problemas como 

escassez de dados in situ, em implementar técnicas 

avançadas tais quais análise multifonte, 

multitemporal e multinível, dificuldade em 

alcançar modelos robustos de alta performance, e 

por estes fatores apresentar escalabilidade para 

detecção de mudanças (Macarringue et al., 2022; 

Molinm Rizzoli, 2022; Matosak et al., 2022). 

Assim, a hipótese de que o emprego dos 

produtos provenientes do S1 e S2, tende a 

proporcionar uma melhoria de performance da 

classificação se comparado com dados isolados 

necessita ser testada no bioma pampa pelo pequeno 

número de investigações em larga escala e pelas 

características distintas da vegetação e dos usos em 

relação aos demais biomas de acordo com nossa 

linha investigativa proposta. 

Neste contexto, o objetivo da presente 

pesquisa foi avaliar o desempenho de diferentes 

produtos extraídos da sinergia S1 e S2 na 

classificação de uso e cobertura da terra utilizando 

metodologia de ML com o algoritmo RF, e de 

informações estatísticas extraídas das imagens de 

sensores ópticos como forma de estabelecer uma 

metodologia robusta capaz de servir como base 

para o monitoramento contínuo do bioma pampa 

em desenvolvimento pelo INPE. 

 

Materiais e métodos 

 

Área de Estudo 

O estudo foi desenvolvido na Área de 

Proteção Ambiental (APA) do Ibirapuitã e 

arredores, definida por uma Unidade de 

Conservação (UC) situada nas coordenadas 
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geográficas 29°44’30” S 53°46’30” O e 29°42’30” 

S 53°45’00” O. A APA está situada na região 

sudoeste do Estado do Rio Grande do Sul e abrange 

em parte quatro municípios: Alegrete, Quaraí, 

Rosário do Sul e Santana do Livramento, com área 

de 3.167,88 km². Além disto, foi efetuado a criação 

de um buffer de 15 km além do limite original, 

sendo denominado como zona de amortecimento 

devido à pressão antrópica nos seus arredores, 

totalizando uma área total para a pesquisa de 

6.045,34 km² (Figura 1). Nessa área, na parte 

centro-norte ocorrem extensas áreas de florestas 

aluviais, além da predominância de florestas de 

galeria e Savana Estépica gramíneo-lenhosa. 

 

 

Figura 1 - Mapa de localização da área de estudo.  

 

Dados Orbitais e softwares utilizados 
Os produtos utilizados foram quatro 

imagens Sentinel-1B correspondentes às datas  

02/01/2021 e 14/01/2021, no modo Interferometric 

Wide Swath (IW), com largura de imageamento de 

250 km e resolução geométrica de 20 x 5m e modo 

Single Look Complex (SLC) este último além do 

dado em amplitude com a preservação da fase e três 

cenas do sensor óptico Instrument Multispectral 

Imager (MSI) à bordo do Sentinel-2B, datadas de 

02/02/2022 e 14/02/2022, com 10 m de resolução 

espacial, tendo sido descartadas as bandas 1 

Aerossol – 60 m de resolução espacial e a banda 10 

Cirrus  - 60 m. O download das imagens Sentinel 

1 e 2, foi feito na plataforma do programa 

Copernicus de observação da Terra da União 

Européia, disponível gratuitamente em 

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home).     

Ainda, para realizar a ortorretificação dos dados 

SAR, foram baixadas quatro cenas do Modelo 

Digital de Elevação (MDE) ALOS PALSAR, 

disponibilizadas com resolução espacial de 12,5 m, 

adquiridas através do portal Earth Data 

(https://search.asf.alaska.edu/#/) da Administração 

Nacional da Aeronáutica e Espaço (NASA). 

Ambos os tipos de imagens foram 

executados no SNAP e o processo de segmentação, 

treinamento dos modelos de classificação e 

obtenção das informações relativas às diferentes 

classes da área de estudo, foi adotado o plugin 

Orfeu ToolBox (OTB) versão 6.1. Para a extração 

dos atributos estatísticos das imagens e 

determinação de amostras, foi escolhido o SIG 

QGIS Desktop, versão 3.22.7. Ainda, para melhor 

interpretação do terreno durante a aquisição de 

amostras de treinamento e validação e conferência 

https://search.asf.alaska.edu/#/
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de dúvidas quanto às classes, foi acessado o plugin 

Planet Explorer, sob licença do Censipam por meio 

instalação no ambiente SIG para o QGIS (Rede 

Mais/MJSP, 2023). 

 

Metodologia 

O processamento das imagens obedeceu às 

seguintes etapas: (i) pré-processamento e 

integração dos produtos; (ii) segmentação e 

extração de atributos estatísticos e; (iii) 

classificação e validação (Figura 2).

 

 

Figura 2 – Cadeia de processamento gerada.  

 

Processamento Sentinel – 1 

Duas aplicações iniciais foram realizadas 

no conjunto de imagens: Primeiro se realizou a 

combinação de faixas entre as imagens, mantendo 

os mesmos parâmetros do produto, 

consequentemente reduzindo a necessidade de 

repetição dos processos em dados de mesma faixa 

imageada, conforme a área de interesse (Slice 

Assembly) e; a atualização automática dos vetores 

de estado da órbita que compõem os metadados dos 

produtos SAR indicando a posição precisa do 

satélite e sua velocidade (Apply Orb File) de 

acordo com o estabelecido por Filipponi et al. 

(2019). 
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Dos produtos SAR foram obtidos os 

seguintes produtos:  

- Coeficiente de retroespalhamento 

(backscattering) (Carreiras et al. 2017; Filipponi, 

2019).  

Efetuou-se a remoção do ruído térmico da imagem 

(Thermal Noise Removal), que corrige o ruído 

termal presente entre as sub-faixas e reduz a 

descontinuidade entre elas; a calibração em betha 

zero (𝛽0) (Calibrate) (Eq 1); a normalização 

radiométrica em gamma zero (𝛾0) Radiometric 

Terrain Flatenning), visando minimizar a 

dependência angular incidente do 

retroespalhamento do radar (𝑆𝑚𝑎𝑙𝑙, 2011)                    

(Eq 2) e para amenizar o efeito speckle foi utilizado 

o filtro Lee com janela 9x9 (Lee, 1980). 

 

𝛽0 =  𝛽/𝐴𝛽      (1) 

 

onde 𝛽 = 𝑃𝑠 /𝑃𝑖, sendo: 𝑃𝑠 (razão da energia 

espalhada); 𝑃𝑖 (energia incidente); 𝐴𝛽  refere-se a 

área de referência (retângulo sólido, que se baseia 

no plano de alcance inclinado. 

 

𝛾𝐸
0 = 𝛽0.

𝐴𝛽

𝐴𝛾
= 𝛽0. 𝑡𝑎𝑛𝜃𝐸    (2) 

 

- Decomposição polarimétrica de Cloude e Pottier 

Dual (H-Alfa) (Plank et al., 2017; Shuai et al., 

2019). 

Foi gerada uma imagem contínua em 

azimute removendo a separação de linhas escuras e 

sobreposição entre subfaixas da imagem (deburst); 

função de reamostragem com janela de pixel (x e 

y) aplicada para a geração da resolução espacial da 

imagem (multilooking, filtragem para preservar as 

informações complexas (fase) e reduzir a presença 

do ruído speckle (Polarimetric Speckle Filter), 

utilizando o filtro polarimétrico Refined-Lee com 

uma janela de 5x5 (Lee, 1981; Pôssa et al., 2018); 

Foram geradas as informações de 

decomposição polarimétrica e seu respectivo 

significado físico (Decomposition H-Alpha) com 

entropia - H (mede a aleatoriedade) e ângulo alfa 

(α) que  descreve as características dos mecanismos 

de espalhamento (Cloude; Pottier, 1997) e; por fim 

realizada a correção de distorções geométricas 

causada pela topografia, como layover, 

foreshortening e sombra, usando um modelo 

digital de elevação para corrigir a localização de 

cada pixel (Range-Doppler Terrain Correction 

Operator). 

- Coerência interferométrica (Miguel e Sano, 

2019).  

A coerência (𝑌 𝑉𝑉 −
𝑌 𝑉𝐻) interferométrica indica o nível de 

similaridade em relação às fases de ambos os sinais 

de retorno pertencentes a um dado sistema InSAR. 

Essa grandeza, normalmente é abordada em 

pesquisas relativas à caracterização da cobertura 

vegetal, por conta de seus padrões volumétricos 

temporais (Diniz et al., 2019; Mohammadimanesh 

et al., 2018), indicando a similaridade de 

determinadas feições ou a diferença entre datas 

distintas. 

Para tal, foi realizada a seleção da uma 

subárea de interesse, com o objetivo de atenuar a 

demanda computacional (Split), tendo as imagens 

um intervalo de 12 dias em relação a sua data de 

obtenção (Miguel e Sano, 2019; Diniz et al., 2019); 

o georreferenciamento das informações de 

amplitude e fase (Coregistration/S-1 Back 

Geocoding), de modo que os pixels de ambas 

imagens sejam coincidentes, procedimento 

baseado na técnica de correlação cruzada na 

obtenção da acurácia do sub-pixel, que resultou em 

uma imagem apta a computar a computar a 

coerência interferométrica. 

Para estimar os deslocamentos em range e 

azimute oriundos do georreferenciamento, foi 

utilizado o recurso Enhance Spectral Diversity; e 

aplicado o Deburst na imagem e; posteriormente 

executou-se a fusão das faixas de visada IW1 e 

IW2 (Merge). Posteriormente, deu-se origem à 

imagem coerência (Coherence), com uma janela 10 

x 3, seguindo a recomendação de Diniz et al. 

(2019).  

Ao final, foram aplicadas as ferramentas 

Multilooking e Range-Doppler Terrain Correction 

Operator. A coerência interferométrica entre duas 

imagens SAR é definida na Equação 3, onde: γ se 

refere à coerência interferométrica; S1 e S2 são as 

duas imagens complexas co-registradas e ⟨⟩ é a 

média em relação ao tamanho da janela. 

 

γ = 
│⟨𝑆ₗ(𝑥)𝑆2(𝑥)

∗
⟩│

√⟨│𝑆ₗ(𝑥)│
2

⟩ ⟨│𝑆₂(𝑥)│
2

⟩
      (3) 

 

Processamento do Sentinel-2 

Para a imagem S-2, inicialmente foi 

realizado o procedimento de correção atmosférica 

proposto por Pompêo (2019), utilizando a 

ferramenta Sentinel-2 Atmospheric Correction 

(Sen2Cor), presente no SNAP. Feito isso, foram 

gerados três índices radiométricos normalizados: 
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Índice de Vegetação de Diferença Normalizada - 

NDVI (Rouse et al., 1974), Índice de Vegetação 

Ajustado ao Solo – SAVI (Huete, 1988) e Índice de 

Água Diferença Normalizada - NDWI (Gao, 1996) 

índices amplamente utilizados em pesquisas de 

classificação com Random forest no Brasil 

(Zeferino et al., 2020; Andrade et al., 2021). 

 

Integração das informações 

Foram realizados os ajustes em relação ao 

sistema de projeção e dimensões dos elementos de 

resolução (SAR e ópticos). Logo, as informações 

foram reprojetadas e reamostradas, sendo definidas 

para o sistema de coordenadas planas Universal 

Transversa de Mercator (UTM) Fuso 21 S e 

Datum WGS84, com resolução espacial de 10m x 

10m, mantendo dessa forma a conformidade 

geométrica em relação aos pixels de todos os 

produtos. Para tal realizou-se o empilhamento dos 

produtos de forma que os elementos de resolução 

(pixels) coincidiram perfeitamente (Collocation). 

Foram definidos os produtos derivados de 

dados S-1, como “mestre” e os produtos S-2 e seus 

índices derivados, sendo "escravos". Ao final, foi 

realizado o recorte da área analisada via subset da 

cena. 

 

Geração dos atributos estatísticos e definição das 

classes para a classificação no RF 

Foi efetuado o recorte da área de estudo 

dos produtos empilhados e após, segmentada a 

composição RGB 483 do S-2, com valores dos 

parâmetros de 15 em Spatial radius e 90 para 

Range radius, em formato shapefile (polígonos) 

(Figura 3). Posteriormente foi realizada a extração 

de 11 parâmetros estatísticos (soma, média, 

mediana, desvio padrão, mínimo, máximo, 

intervalo, minoria, maioria, variabilidade e 

variância), que teve como base as bandas de todos 

os produtos abordados no estudo (produtos ópticos 

e SAR). 

Com base no histórico de uso e cobertura 

da terra na área de estudo, foram estipuladas as 

seguintes classes:  

- Campo ralo (CR): área de campo nativo de baixa 

cobertura de vegetação devido a fatores como seca, 

alta lotação de gado associados à solos rasos 

situados em topos de coxilhas a profundos em 

regiões planas;  

- Água (AG) – corpos d’água naturais (lagos e 

cursos d’água) ou construídos (açudes e 

barragens); Floresta (FT): Cobertura florestal com 

textura alta decorrente da copa de árvores; 

- Campo (CP): áreas de campo com cobertura 

vegetal nativa e quase ausência de campo ralo 

associadas à solos profundos de encostas de 

coxilha e em regiões planas com variação de solo 

raso a profundo;  

- Área úmida (AM): áreas naturais e áreas 

agricultáveis cobertas com lâmina d’água (por ex. 

plantios de arroz);  

- Área urbana (AU): área contínua construída e 

arruamentos;  

- Agricultura (AT): áreas com agricultura 

implantada (textura, forma e comportamento 

espectral distinto das áreas de campo)  

 

Treinamento e validação do algoritmo RF  

Para determinar as amostras de 

treinamento e de validação, foram utilizadas 2 

composições do satélite S-2: 4 (verm – 665 nm) 3 

(verde – 560 nm) 2 (490 nm) e 4 (665 nm); 8 (IVP 

– 842 nm); 3 (560 nm).  

No total, foram selecionadas 1354 

amostras, das quais foram definidas aleatoriamente 

947 (70%) para treinamento e classificação e 407 

(30%) destinadas à validação dos resultados. 

Para as amostras de validação que 

mantinham as feições originais da segmentação, 

foram criados pontos internos nos segmentos, 

visando aumentar a confiabilidade das estimativas, 

utilizando a validação cruzada aleatória efetuada a 

partir de seleção e identificação de classes, 

mantendo a independência espacial entre os 

conjuntos amostrais com distribuição não 

proporcional devido à ocorrência menor de 

algumas classes na área de estudo, situação 

recorrente em demais estudos do gênero (Thanh 

Noi e  Kappas, 2017). 

A chave de interpretação da Figura 3 

ilustra a seleção das classes conforme o limiar de 

segmentação utilizado. Para a composição de 

bandas gerada a partir dos produtos SAR destacam-

se mecanismos de dispersão oriundos de corpos 

d’água (reflexão especular em ciano) e construções 

urbanas (double bounce em magenta), que também 

são ressaltados devido ao produto de coerência 

interferométrica combinado ao canal vermelho e 

em azul as áreas predominantemente cobertas de 

vegetação descritas pelo mecanismo de 

espalhamento predominante envolvidos na cena 

(ângulo alfa – α). 
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Figura 3 – Chave de interpretação. 

Algoritmo de classificação Random forest 

  O algoritmo de classificação RF opera por 

um processo de prognóstico de resultados que se 

baseiam em um conjunto de árvores de decisões 

(Ntree), estipulando parâmetros, como a 

quantidade de árvores na floresta (Maximum 

number of trees in the forest – Ntree), e a 

profundidade dessas (Maximum depth of tree – 

Mtry).  

Após inúmeros testes, foram estabelecidos 

como parâmetros do modelo Ntree = 100 e Mtry = 

5 já que o parâmetro ótimo pode variar e está 

relacionado ao tipo de alvo a ser analisado (Nitze 

et al., 2012). 

Para a geração da classificação final, foram 

utilizados parâmetros estatísticos conforme a 

combinação de cada árvore, para computar e 

normalizar dados de entrada incomensuráveis 

(Breiman, 2001; Maxwell, 2018), o que permitiu a 

integração das estatísticas zonais de ordem e 

magnitude distintas extraídas dos produtos ópticos 

e SAR.  

Com o intuito de melhorar a acurácia dos 

modelos integrados enquanto reduzem a variância 

dos dados, foi utilizado o método de aprendizagem 

em conjunto bagging como forma de diminuir a 

chance de ocorrência do sobreajuste (overfitting), 

ou seja, a possibilidade de o modelo de 

aprendizado fornecer previsões precisas para os 

dados de treinamento, mas não para novos dados 

na validação (Sheykhmousa, 2020). 

 

Métricas de validação e escolha da melhor 

classificação 
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No processo de validação, foram utilizadas 

imagens de alta resolução espacial do Satélite 

Planet (3 metros) disponíveis via complemento 

Planet Explorer do QGIS através de acesso à 

plataforma do Centro Gestor e Operacional do 

Sistema de Proteção da Amazônia (Censipam), 

com imagens com data coincidentes com o 

Sentinel-2.  

A partir das seis matrizes de erro, 

originadas por cada classificação, foram 

computadas métricas de validação, como: (i) o 

Índice Kappa (Landis e Koch, 1977) que estima a 

confiabilidade dos mapas, considerado referência 

para a classificação; ii) o Índice de Exatidão Global 

(Congalton e Green 2019) que descreve a razão 

entre acertos de pontos classificados e a quantidade 

total de pontos base; iii) F1 Score métrica de ML 

amplamente utilizada em abordagens com 

classificações que utilizam esses algoritmos (Cao 

et al., 2020; Barbosa et al., 2021), definido pela 

média harmônica entre o precision  e o recall. 

Para melhor analisar o comportamento 

individual das classificações, foi considerado o 

percentual de cobertura (em %) de cada classe, o 

qual destaca as variações de área comparadas uma 

a uma em relação à melhor classificação a ser 

escolhida. Este método é baseado na aproximação 

entre as classes com base no maior F1 score. 

 

Resultados e discussão 

 

Distribuição do backscattering 

Foram apuradas as informações de 

intensidade provenientes do backscattering em 𝛾0 

para cada classe (Figura 4). Para a separabilidade 

com base nas polarizações, os valores médios de 

retorno mais baixos observados, destacam-se na 

classe AG, sendo de -25,10 dB - VH e -18,57 dB - 

VV, com intervalo de 6,5 dB entre polarizações. A 

água (AG) possui alto potencial discriminatório 

devido suas características de textura suave e baixa 

intensidade, onde prevalece uma reflexão 

especular da energia incidente. A discriminação de 

corpos hídricos e demais classes por meio de 

imagens, fica mais evidente na polarização VH 

(Ferreira, 2018; Novo e Costa, 2005).   
 No entanto, alguns padrões inerentes a 

esses dados destacam tal classe das demais. O 3° 

quartil em ambas as polarizações apresentou 

valores com um intervalo superior, quando 

comparados ao 1° quartil, o que demonstra uma 

distribuição assimétrica positiva que também pode 

ser observada através do distanciamento entre 

média e mediana. Verificou-se o maior intervalo de 

dispersão dos dados, bem como uma maior 

amplitude, que prevalecem na polarização VV. 
 Esse desequilíbrio pode ter ocorrido 

devido a ocorrência de elementos contidos nas 

amostras, como encostas/bordas de açudes ou lagos 

e, até mesmo a presença de sedimentos superficiais 

passíveis de interação na banda C. Para as demais 

classes, as distribuições possuem homogeneidade 

entre os quartis com variações relevantes. 
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Figura 4 - Comportamentos de informações de intensidade por classe - AG (Água); AM (Área úmida); AT 

(Agricultura); AU (Área urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR (Campo ralo). 

 

Separabilidade entre classes 

Na análise de separabilidade entre as 

diferentes classes (Figura 5) parâmetros inferiores 

a 0,8 são considerados insuficientes para distinguir 

as classes. Uma separabilidade média entre classes 

deve apresentar valor entre 0,8 e 1,5, sendo que 

acima de 2, considera-se um potencial de separação 

completo (Richards, 1987; Shi et al., 1994).  

Nessa análise, não ocorre o potencial de 

separabilidade total em relação ao backscattering 

estimado em 𝛾0, todavia o bom potencial é visto 

em cinco casos. Para CR/FT, tem-se 1,84 em VH, 

já em VV esse valor diminui para 1,22, já que a 

uma maior distinção é ocasionada pelo 

espalhamento volumétrico na copa das árvores 

utilizando a polarização cruzada (VH ou HV) neste 

comprimento de onda (Freeman e Durden, 1998; 

Schmitt e Brisco, 2013), embora o tipo de floresta 

possua relevante influência no sinal de retorno 

(Dostálová et al., 2016).  

O potencial de classificação entre áreas 

florestais e não-florestais por meio de dados em 

banda C vem sendo evidenciado (Hansen e 

Mitachard, 2020). Quegan (2000) destaca o 

potencial do SAR nesse comprimento de onda para 

detecção de degradação florestal, embora as 

aplicações florestais utilizando apenas esta 

frequência não sejam tão populares.  

No par AG/FT, para VH o valor estimado 

é de 1,87, em VV é 1,64, onde a melhor 

separabilidade na polarização cruzada está 

relacionada a maior diferença entre os valores de 

retroespalhamento (𝛾0) na polarização cruzada 

para alvos florestais, ou seja, valores superiores 

de( 𝛾0) relacionados principalmente ao 

espalhamento volumétrico da floresta (Narvaes et 

al., 2010) em relação aos valores baixos 

decorrentes da reflexão especular.  

Em AG/AU apresentou uma 

separabilidade média destas classes na polarização 

VH (1,56) e em VV de 1,47, discrepância 

ligeiramente curta entre polarizações da classe de 

AG, em VH tende a apresentar um sinal de retorno 

reduzido e mais estável em relação à VV (Novo e 

Costa, 2005). Contudo, corroborando com o 

comportamento visto na Figura anterior, possíveis 

variações nos padrões dos corpos hídricos (classe 

AG), como a presença de sedimentos, superfície 

d’água parada ou movimentada ou, açudes com 

taipas voltadas para a onda incidente do sistema 

sensor podem ter ocasionado estes valores, visto 

que o conjunto de amostras que resultou nos 

valores desta análise não foram determinadas por 

seleção pontual e sim por segmentos.  

Analisando FT/CP, também é possível 

distinguir essas classes de maneira satisfatória, 

sendo 1,53 – HV e 1,05 VV, comprovado em 

estudos de métodos de monitoramento de 

desmatamento utilizando banda - C (Dascălu et al., 

2023). 

Um bom potencial de separação entre 

FT/AM, para VH (1,83) e de 1,12 para VV. 

Embora áreas úmidas possam ter valores de 

retroespalhamento maiores do que áreas de corpos 
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d’água a menor separabilidade em VV é decorrente 

da maior interação sinal/alvo (maior 

retroespalhamento) neste comprimento de onda 

(entre 3,8 – 7,5 cm) com gramíneas de disposição 

predominantemente vertical, padrão similar ao 

encontrado por Hardy et al. (2019) para corpos 

d’água cobertas com vegetação menor do que 20 

cm e em Zhang et al. (2022) para a identificação de 

espécies de capim relacionados a mudanças na 

profundidade da superfície da água em áreas 

úmidas. 

As combinações classificadas com médio 

potencial de separação entre classes totalizaram 7, 

enquanto as classes inaptas para separação 9 

combinações foram encontradas. 

 

 

Figura 5: Medida de separabilidade - Box-plot do backscattering 𝛾0 – AG (Água); AM (Área úmida); AT 

(Agricultura); AU (Área urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR (Campo ralo). 

 

Resultados da classificação 

 

Sentinel 1 (Retroespalhamento; Decomposição de 

Cloude e Pottier Dual e; Coerência 

interferométrica): Cenário 1 

Em relação à exatidão global estimada, 

foram encontrados valores de 76,16%, k = 0,65 e 

F1-score de 0,59, sendo possível inferir que os 

resultados da classificação baseada nestes dados 

possuem acurácia média, embora não tão elevados 

quando comparada aos outros cenários desta 

análise estes resultados apesar de inferiores aos 

encontrados por McNairn et al. (2021), tendo 

obtido acurácia de 86% especificamente no 

monitoramento de áreas agrícolas, todavia com 

classes de menor complexidade estrutural quando 

comparado a presente análise. Desta forma, como 

esperado que os erros de comissão e omissão nos 

resultados da classificação, sendo que o modelo RF 

forneceu um percentual de erro para as classes AM 

(18%), AU (43%), AG (49%), CP (55,4%) e AT 

(63,2%). 

Estes baixos valores de AP, indicam a 

ocorrência de áreas que deixaram de ser mapeadas 

pela classe correta, evidenciando a insuficiência 

dos dados SAR para o classificador RF (Tabela 1; 

Figura 6). 

O valor mais baixo computado é visto para 

a classificação de áreas úmidas (AM) com erro de 

82% de áreas omitidas na classificação, mesma 

tendência encontrada para a classe área urbana, 

água e agricultura.  A classe de CR nesse caso, 

resultou em 69,7%, demonstrando um nível alto de 

interpretação errônea dos pixels existentes no 

terreno, seguida pela classe de AT (73,6%) e CP 

(84,2%).  

Conforme observado na análise de 

separabilidade, as classes mencionadas são vistas 

como insuficientes para discriminação destas 
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classes, refletidas nos menores valores das métricas 

de acurácia avaliados. 

 

 

Tabela 1 Acurácia do Produtor e Acurácia do Usuário (%) dos seis cenários propostos. 

Classes 
C-1 C-2 C-3 C-4 C-5 C-6 

AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU 

CR 93,0 69,7 99,7 94,4 99,7 96,5 99,7 96,5 99,7 96,5 99,7 96,6 

AG 49,0 94,4 70,2 95,2 74,2 100,0 89,6 100,0 91,8 100,0 90,0 100,0 

FT 94,7 95,2 95,7 93,0 91,5 95,2 95,7 95,3 91,5 96,4 90,8 96,4 

CP 55,4 84,2 95,8 94,7 100,0 95,0 98,0 97,4 100,0 95,0 100,0 97,4 
AM 18,0 100,0 71,9 100,0 69,9 100,0 75,7 100,0 70,4 100,0 71,2 100,0 

AU 43,0 100,0 41,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 

AT 63,2 73,6 42,5 100,0 50,6 100,0 64,9 97,9 48,1 97,6 68,8 97,8 
EG (%) 76,16 94,49 96,08 96,74 96,18 96,89 

K 0,6481 0,9131 0,9369 0,9489 0,9388 0,9495 

F1 0,5949 0,7382 0,8354 0,8909 0,8593 0,8865 

AG (Água); AM (Área úmida); AT (Agricultura); AU (Área urbana); CP (Campo); FT (Floresta); CR 

(Campo ralo); EG (Exatidão Global); K (Índice Kappa); F1 (F1 Score).  

 

Para a classificação com apenas os dados 

de retroespalhamento, decomposição polarimétrica 

de Cloude e Pottier Dual e da coerência 

interferométrica (cenário 1) a confusão na 

classificação de áreas de campo e de agricultura, 

comprovada pelos valores similares do 

retroespalhamento em 𝛾0 sobretudo para a 

polarização VV, embora os valores de 𝛾0 das áreas 

de agricultura tenha sido ligeiramente superior, 

bem como sua variação os baixos valores de 

acurácia do produtor e usuário refletiram em um 

cenário de classificação insatisfatório, com 

menores valores de precisão e acurácia em 

comparação aos demais cenários classificados. O 

tipo de cultura presente na área (arroz) e período de 

aquisição das imagens é um fator candidato a ter 

induzido tais resultados, considerando que a 

dinâmica média desta classe e de áreas de campo 

se assemelham ao encontrado nos estudos de 

Fiorillo et al. (2020) e de Lobert et al. (2021).
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Figura 6 – Resultados da classificação utilizando o algoritmo de classificação random forest para os seis 

cenários analisados na APA do Ibirapuitã-RS com recorte próximo ao município de Santana do Livramento – 

RS. As áreas destacadas por polígonos servem de comparativo para a delimitação das classes. 

 

Desta forma, em nossa análise alvos com 

elementos espalhadores predominantemente 

verticais em banda-C para a classe agricultura e 

campo provavelmente sejam responsáveis pela 

confusão na classificação de ambos os alvos. 

 

Sentinel-2 (Bandas sem índices de vegetação): 

Cenário 2 

Neste cenário a classificação produziu 

resultados de métricas de validação superiores aos 

dados SAR aplicados isoladamente, com exatidão 

global de 94,5%, k = 0,91 e F1 – score = 0,74 com 

acurácia considerada alta, embora haja um 

desbalanço entre os valores de precisão e recall, ou 

seja, a acurácia do produtor mostra resultados 

significantemente reduzidos em duas classes, 

sendo as classes AU (41%) e AT (42,5%) 

apresentado resultado inferior aos valores 

observados no primeiro cenário para as mesmas 

classes, demonstrando que para ambas as classes os 

altos valores de reflectância da superfície 

encontrados na região do visível e do 

infravermelho próximo não foram suficientes para 

discerni-las satisfatoriamente. Gislason et al. 

(2006) também encontraram limitação semelhante 

utilizando somente dados de reflectância para 

quatro faixas espectrais no visível e no 

infravermelho próximo do Landsat MSS na 

distinção de tipos florestais para o algoritmo 

random forest quando estas classes possuíam 

resposta espectral muito similar.  

Já em Trindade et al. (2023) também no 

Bioma Pampa a aplicação do algoritmo de 

classificação Random Forest em uma região de 

relevo movimentado e de intensa alteração de uso 

comprovou que a reflectância nesta mesma região 

do espectro eletromagnético em combinação com 

um modelo digital de elevação (MDE) produziram 

os melhores resultados de classificação. 

 

Sentinel – 2 (Bandas e índices de vegetação): 

Cenário 3 

Utilizando como parâmetros de entrada os 

valores de reflectância das bandas do Sentinel-2, os 

índices de vegetação normalizados NDVI, SAVI e 

NDWI demonstraram que a inclusão dos índices de 

vegetação se mostrou preponderante na melhora da 

acurácia e precisão da classificação, com valores 

de exatidão global de 96,1%, k = 0,94 e F1 score = 
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0,84, refletindo em altos valores de acurácia e a 

precisão de moderada a alta para esta classificação. 

Os valores de F1 score comprovam um 

desbalanço entre os valores de precisão e recall. A 

classe de agricultura apresenta o valor mais baixo 

para a AP (50,6%), seguida pela AM (69,9%) e AG 

(74,2%), o que caracteriza uma percentagem 

elevada de erros de omissão. Todavia, percebe-se 

que para a classificação de áreas urbanas, em 

comparação com as classificações do Cenário 1 e 2 

com valores de AP baixos, foi computada como 

100% na atual classificação, o que destaca a maior 

capacidade de discriminação entre vegetação e 

áreas urbanas, resultante dos índices normalizados 

introduzidos no referente modelo, comportamento 

semelhante ao observado no estudo de Çavur et al. 

(2019).  

Além das bandas do Sentinel-2 utilizadas, 

os índices de vegetação possuem valores de 

importância relevantes para a composição do 

modelo, como também constatado em Valero et al. 

(2022) onde em sua classificação utilizando o 

NDVI obteve um efeito maior na diferenciação de 

Água, Formação Florestal, florestas plantadas, 

praias e áreas urbanas. 

Resultados similares podem serem vistos 

em Yuhao et al. (2018) que comprovaram que 

adicionar não apenas imagens multitemporais e 

variáveis topográficas, mas também variáveis de 

textura GLCM e variáveis de séries temporais de 

NDVI alcançaram a maior precisão geral com 89% 

e coeficiente kappa (κ) de 0,81 e tendo como 

variáveis mais importantes para o modelo RF de 

classificação o NDVI obtido durante a estação de 

verão seguido da banda o infravermelho próximo 

na mesma estação. 

 

Sinergia entre Sentinel -1 e Sentinel -2 exceto 

índices de vegetação: Cenário 4 

Nesta classificação, conforme os 

resultados de acurácia e precisão com exatidão 

global de 96,7%, k = 0,95 e F1 score = 0,89 

considerados elevados e de alta acurácia, 

classificação excelente e precisão alta, 

respectivamente. Os valores menos discrepantes 

entre a precisão e recall em relação aos cenários 

anteriores, principalmente em relação a AU sugere 

a melhoria nas assertivas conforme a inserção da 

combinação de dados da região do espectro 

eletromagnético óptico e da região de microondas 

no modelo.  

Todavia para a AP, percentuais menores 

relativos às classes de AT (64,9%) e AM (75,7%) 

indicam ainda erros de omissão consideráveis. De 

qualquer modo, esses valores são superiores 

quando comparados às avaliações anteriores, 

mostrando um melhor potencial da combinação do 

dado óptico com SAR.  

Diversas pesquisas utilizando dados do 

Sentinel 1 e 2 de forma integrada para a 

classificação do uso e cobertura da terra também 

comprovaram ter atingido os melhores resultados 

com estes parâmetros de entrada para o algoritmo 

do RF (Dobrinić et al., 2020; Ibrahim, 2022; White 

et al., 2018). Ainda em nossa análise, a 

classificação possui alta confiabilidade já que os 

valores de acurácia para as demais classes são 

elevados (p.ex: FT = 95,3% e; CR = 96,5%) e por 

consequência com baixo percentual de 

classificações associadas a falsos positivos. 

 

Sinergia Sentinel -1 e Sentinel -2 com índices de 

vegetação, exceto coerência interferométrica: 

Cenário 5 

Com a adição dos índices de vegetação a 

sinergia S1 e S2,  a aplicação do algoritmo RF 

produziu valores de acurácia e de precisão com 

exatidão global de 96,18%, k = 0,94 e F1 score = 

0,86, ou seja, neste cenário a classificação possui 

alta exatidão com classificação considerada 

excelente além de indicar um balanço satisfatório 

entre os valores de precisão e recall, embora duas 

classes tenham demonstrado baixa AP, sendo AT 

(48,1%) e AM (70,4%) e por consequência baixa 

frequência de classificações corretas quando 

comparadas com os dados de validação e 

consequente erros de omissão elevados.  

Os valores baixos, principalmente em se 

tratando da classe AT, podem ser consequência da 

ausência de informações como a coerência 

interferométrica. De fato, pesquisas anteriores 

indicam ganhos em estimativas de classes do 

gênero ao introduzir tais dados aos dados ópticos 

para classificação utilizando ML (Werner et al., 

2014).  

Na classificação de área urbana, os valores 

percentuais se mantiveram acima de 90% em todos 

os casos, contudo, segundo Barbosa et al. (2021), o 

mapeamento de classes do gênero com auxílio da 

coerência interferométrica ainda é pouco explorado 

e, verifica-se que a partir dessas análises, os 

resultados têm sido promissores. 

 

Sinergia Sentinel 1 e Sentinel 2 com índices de 

vegetação: Cenário 6 
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São esperados os bons resultados de 

classificação, pois de acordo com Billah et al. 

(2023), a principal vantagem do uso de dois 

produtos Sentinel diferentes combinados é o uso do 

Sentinel-2 para o mapeamento do uso e cobertura 

da terra e Sentinel-1, principalmente durante 

períodos de chuva pelas imagens SAR registrarem 

informações em regiões com nuvens, além de sua 

interação com os componentes da vegetação. 

Esta combinação para o algoritmo de 

classificação RF gerou resultados de acurácia e 

precisão com exatidão global de 96,89%, k = 0,95 

e F1 score de 0,89. Em relação à exatidão global é 

possível inferir que os resultados da classificação 

possuem alta acurácia, por consequência em uma 

classificação considerada excelente e alto 

equilíbrio entre os valores de precisão e recall.  

No que se refere a este cenário destacam-

se os menores valores de AP para AT (68,8%) e 

AM (71,2%), ou seja, ambas as classes têm 

probabilidade de serem classificadas como tal 

relativamente baixa. Esta classificação obteve os 

melhores resultados em comparação às demais 

para a classe de agricultura e o segundo melhor 

para o mapeamento de áreas úmidas. Desta forma, 

os resultados ficam acima de 96% em relação a 

acurácia do usuário, demonstrando alta 

confiabilidade para todas as classes. 

Costa et al. (2021), demonstraram que a 

adição de dados polarimétricos às informações de 

restroespalhamento, refletiram em um aumento de 

precisão da classificação com SAR, contudo, os 

ganhos quando avaliados conjuntamente aos dados 

ópticos, apresentaram baixa relevância.  

Todavia, outras pesquisas evidenciaram 

que a integração dos índices espectrais, pode 

resultar em baixa significância na contribuição 

para a classificação ou até mesmo a ausência de 

melhorias (Chatziantoniou, 2017; Tavares et al., 

2019). Rosa (2018) descreve o pouco ganho de 

acurácia utilizando índices espectrais oriundos do 

cálculo entre bandas e ressalta ainda que o RF 

passa a possuir novos nós para criação da árvore 

estatística, mas não são obtidas informações novas. 

Ademais, a análise de Pavanelli et al. 

(2018) evidenciou que a quantidade de variáveis 

utilizadas para gerar um modelo de classificação a 

partir do RF não irá necessariamente apresentar 

resultados melhores, entretanto, a combinação dos 

dados ópticos e SAR pode beneficiar a 

classificação, tais como o ocorrido no estudo de 

Fioravante et al. (2021) tendo alcançado acurácia 

global de 83% com a proposição de dois novos 

índices espectrais na distinção de tipos florestais e 

identificação de áreas queimadas, NDCI e BI, 

respectivamente. 

As estimativas da pesquisa em questão se 

mostram de acordo com resultados vistos em 

outros estudos (Olesk et al., 2016; Barbosa et al., 

2021). Variações em resultados ocorreram em 

outros trabalhos (Niculescu et al., 2018), onde 

tanto os índices espectrais quanto o S1, não 

agregaram melhorias significativas ao serem 

atribuídos aos dados S2. 

 

Análise do comportamento das classificações 

(escolha da melhor classificação) 

Com base nas variações de área resultante 

destacadas (Figura 7A) e nos valores de F1 score 

(Figura 7B) considerou-se o cenário 4 como 

parâmetro de análise em comparação às demais 

classificações. Este cenário foi eleito pela sua 

maior abrangência no espectro eletromagnético por 

utilizar a combinação de dados ópticos e SAR e aos 

altos valores das métricas de validação obtidos, 

como forma de avaliar a aproximação das classes 

estudadas. 
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Figura 6 – Variações (A) e aproximação entre as classes mapeadas (B) baseado no cenário de maior F1 score 

(Cenário 4). 

 

Para tanto, observou-se a existência de 

proximidade em relação ao percentual de cobertura 

por todos os grupos de classes, exceto no cenário 1 

composta somente pelos dados SAR, que 

apresentou valores discrepantes para as classes de 

agricultura e campo nativo, comprovados pelos 

baixos valores de separabilidade calculados em 

relação aos valores de retroespalhamento 𝛾0, que 

demonstra os valores próximos das variáveis SAR. 

Ao analisar a área classificada como CR, 

observa-se baixa variação entre os resultados 

gerais, que vão de 51% no cenário 4 até 58% no 

primeiro cenário. A ausência dos índices de 

vegetação no cenário 4, pode ter induzido uma 

menor parcela classificada como campo ralo, 

comportamento semelhante ao observado em 

estudos como o de Rosemback et al. (2005). A 

baixa diferença de 7% entre a classe, pode ter 

ocorrido pela presença de dados SAR no cenário 4 

quando aplicados nessas superfícies com campo 

ralo, pois conforme as feições do terreno, o sinal de 

retorno apresenta valores de intensidade mais 

elevados. 

A classe AG demonstrou variações não 

significativas entre as classificações, sendo a 

menor área classificada para a cenário 2 de 0,3% e 

0,4% para o cenário 4, diferenças evidenciadas 

pelos maiores valores de acurácia do usuário e do 

produtor na classificação utilizando variáveis de 

reflectância, de retroespalhamento, decomposição 

dual de Cloude-Pottier e coerência 

interferométrica, comprovando que a Sinergia dos 

dados do Sentinel 1 e Sentinel 2 são uma 

alternativa para a melhora do mapeamento 

utilizando técnicas de ML.  

A presença de água em alguns elementos 

superficiais utilizando o NDWI, por exemplo, 

podem auxiliar na detecção dessas características, 

especialmente de áreas alagadas com presença de 

vegetação (Gao, 1996). Estas diferenças em área de 

mapeamento desta classe comprovadas pelos 

valores mais elevados de acurácia do produtor e 

usuário para o cenário 4, indicam que a inserção de 

variáveis SAR aumenta a eficácia da classificação 

e por consequência ocorre uma melhor 

identificação de áreas de corpos d’água, neste caso 

dado a maior contribuição dos valores das variáveis 

SAR às variáveis do sensor óptico empregadas na 

geração da classificação do cenário 4. 

No que se refere a classe FT, o menor valor 

de percentual de cobertura foi de 12,7% no cenário 

1, enquanto a maior área estimada apresentou 

14,8% no cenário 2, indicando a importância da 

presença da reflectância na região da borda do 

vermelho (red edge 705 a 865 nm), infravermelho 

próximo (846 nm) e infravermelho de ondas curtas 

(1610 à 2190 nm) nesta classificação. 

Estas se constituíram como variáveis 

significativas na determinação de áreas de floresta, 

respectivamente por refletirem mais energia 

luminosa na faixa de 670-760 nm (Hawryło et al., 

2018) além de identificar o arranjo celular 

diferenciado de cada espécie, o que gera uma 

resposta espectral singular para cada estrutura 

foliar (Jensen, 2009; Ponzoni et al., 2012). Além 

disso, compreendem importantes elementos 

biofísicos e bioquímicos da vegetação, tais como 
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lignina (Goergen et al., 2021) e celulose (Vicente 

et al., 2007). 

Ainda para esta classe, o cenário 3 mostra 

resultados de percentual de cobertura próximos ao 

cenário 4, embora não tenha obtido os maiores 

valores de F1 score em comparação à maioria dos 

demais cenários. Isso evidencia uma melhora na 

detecção de tal classe a partir da sinergia de 

informações espectrais, tais como nos estudos de 

Ibrahim (2022) e Bazzi et al. (2019).  

No que se refere a classe CP, tem-se um 

maior afastamento entre os valores estimados para 

o cenário 1 de 15,5% de percentual de cobertura 

com média dos valores distribuídos para as seis 

classificações de 26,4%, todavia o cenário 4 

apresenta 29,9%, valor mais elevado entre as 

classificações, demonstrando um maior 

mapeamento das áreas de campo na ausência dos 

índices de vegetação e diferença em torno 60% à 

menos de F1 score para esta classe, em comparação 

a classificação quando utilizado os dados do 

bandas do Sentinel-2 na região do espectro 

eletromagnético desde o vermelho, borda do 

vermelho, infravermelho próximo até o 

infravermelho de ondas curtas.  

Para o estudo de Campos-Taberner et al. 

(2020) também demonstraram que as bandas do 

Sentinel-2 do vermelho e do infravermelho 

próximo transmitiram as informações mais úteis 

para o classificador de deep learning nesta região 

do espectro capaz de categorizar a vegetação, neste 

caso as áreas de campo, já que estas duas bandas 

mapeiam bem as diferenças no índice de área foliar 

(IAF) e na pigmentação foliar, respectivamente. 

Para a classe AM, uma menor parcela foi 

contabilizada no cenário 1 (0,8%) em comparação 

às demais, sendo o maior valor para o cenário 5, 

com 1,9% de cobertura. O potencial para a 

detecção de áreas úmidas por parte de dados SAR 

utilizando o retroespalhamento em 𝜎0 é  

evidenciado por Chatziantoniou et al. (2017), 

entretanto, ao adotar o 𝛾0 no presente estudo, a 

quantificação dessas áreas apresentou baixos 

valores de cobertura, o que diverge de estudos que 

vem sendo apresentado no meio científico onde 

pesquisas recentes destacam a possibilidade de 

obter resultados mais fidedignos para regiões 

úmidas utilizando o retroespalhamento em 𝛾0       

(Arias et al., 2022). 

É importante ressaltar ainda nesta classe 

(AM), que na etapa de análise de separabilidade 

pelo retroespalhamento, 50% das ocorrências desta 

classe indicaram incapacidade de distinção, isso 

sugere que as informações de decomposição 

polarimétrica e coerência interferométrica por si 

só, não foram suficientes para estimar com maior 

eficácia áreas úmidas. Todavia os melhores 

resultados para a discriminação destas áreas estão 

relacionados a utilização da banda 11 (SWIR), já 

que essa é conhecida por fornecer informações 

independentes relacionadas à água da cultura e/ou 

teor de proteína (García-Haro et al., 2020).  

Vários estudos recentes utilizando dados 

do Sentinel-2 têm demonstrado a importância da 

utilização desta banda na identificação de tipos de 

culturas agrícolas irrigadas e sujeitas a inundação 

(Campos-Taberner et al., 2019; Kobayashi et al., 

2020). 

Para a classificação das áreas urbanas 

(AU) as diferenças computadas mostram-se 

insignificantes, possivelmente devido ao 

percentual de área pequeno em relação ao total da 

área classificada. Os valores mínimos e máximos 

são vistos nos cenários 1 (0,41%) e cenários 3 e 6 

(0,44%), respectivamente.  

Contudo, na utilização de produtos S-1 

para complementar o uso de imagens S-2, a 

separabilidade (delimitação dos limites) do 

contexto urbano tende a ser mais evidenciado, bem 

como as linhas de bordas de floresta arbórea, 

comportamento evidenciado também em estudos 

como o de Lopes et al. (2020), isto devido a 

capacidade do SAR de interpretar diferentes 

coeficientes dos mecanismos de dispersão 

provindos do S-1, como o double bounce (Cloude 

e Pottier, 1996; 1997) como mecanismo 

predominante neste tipo de alvo e das informações 

extraídas da coerência interferométrica (Overbeck 

et al., 2021).  

A menor variação do coeficiente de 

correlação complexa encontrado, calculado pelo 

par interferométrico indicaram a estabilidade da 

classe AU analisada, pelo alto grau de correlação 

encontrado entre as duas imagens. Jacob et al. 

(2020) utilizando entre outros classificadores o 

algoritmo de classificação RF encontraram valores 

elevados de acurácia global e uma melhor 

delimitação da área urbana em sítios de análise na 

Polônia, Itália e Espanha, principalmente quando 

combinados aos dados de intensidade. 

Ao analisarmos a classe de AT, evidencia-

se a generalização em destaque para o cenário 1, 

que apresenta o valor de 12,1% enquanto as demais 

classificações apresentaram 1,6%, 1,8%, 2,4%, 

1,7% e 2,6%, respectivamente. Limitações entre 

classes com cobertura vegetal são recorrentes em 
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trabalhos do gênero em caso de imagens SAR, 

como discriminar classes de agricultura e 

vegetação secundária a partir de imagens Sentinel-

1 (Nicolau et al., 2021) decorrente do baixo 

contraste radiométrico neste comprimento de onda.  

Para áreas de agricultura, a utilização do 

Sentinel-1 em específico a partir da abordagem do 

retroespalhamento com o terreno achatado (𝛾0), o  

estudo de Arias et al. (2022) revelou a influência 

positiva na estimativa de áreas agrícolas pela 

transformação dos valores de sigma zero em 𝛾0 

diminuindo consideravelmente a influência do 

ângulo de incidência local por meio do 

achatamento do terreno e por consequência 

atenuando a influência deste nas polarizações VH 

e principalmente na VV, com isto aumentando a 

discriminação de cultivos de trigo. 

Os próximos passos desta pesquisa serão 

utilizar a sinergia dos dados ópticos e SAR com 

técnicas mais robustas de DL baseadas em 

informação semântica e recorrência como U-Net e 

LSTM. Estas redes profundas têm apresentado 

bons resultados em diferentes biomas do Brasil 

alcançando acurácia global maiores que 90%, 

como reportado nos estudos com dados ópticos de 

Marreto et al. (2020) e Matosak et al. (2022). 

 

Conclusões 

 

Os resultados alcançados a partir da 

utilização conjunta de dados Sentinel 1 e 2, 

enfatizam a possibilidade de melhorias para a 

classificação de uso e cobertura da terra, 

considerando o ganho na precisão de classificação. 

Quando integrados os produtos gerados por ambos 

os sensores, óptico e SAR, o algoritmo de 

classificação RF, baseado em metodologia de ML, 

demonstrou boa capacidade para distinção das sete 

classes com acurácia entre 0,59 a 0,89.  

O valor mais baixo de F1 score 

apresentado pelo cenário 1, evidenciou maiores 

conflitos para as classes de agricultura (AT) e área 

úmida (AM), que persistiram nas demais 

combinações, fato que pode ter sua causa devido a 

ocorrência de áreas classificadas como úmidas em 

áreas de plantios de arroz irrigado.  

A estratégia de determinação das amostras 

a partir de grupos estatísticos demonstrou 

adequação para o mapeamento, mantendo um nível 

adequado de generalização por cada classe.  

A coerência interferométrica, que vem 

sendo utilizada de forma frequente em estudos 

desta natureza, demonstrou ser adequada para a 

classificação do uso da terra, principalmente em se 

tratando do reconhecimento de áreas urbanas e na 

identificação de bordas ou transições de estágios 

nas florestas. 

A utilização de dados de 

retroespalhamento, coerência interferométrica e 

decomposição dual de Cloude e Pottier, a qual 

utiliza a fase polarimétrica de dados SAR do S1, 

em combinação com as bandas do óptico do S2 na 

região do visível e do infravermelho próximo 

apresentou os melhores resultados, comprovados 

pelos altos valores das métricas de validação 

obtidas.  

Contudo, estudos futuros que explorem a 

utilização do backscattering em 𝛾0 e em 𝛽0 a partir 

da utilização de padrões estatísticos devem ser 

realizados, tendo em vista o baixo reconhecimento 

de áreas úmidas e confusão com áreas agrícolas, 

principalmente de culturas irrigadas. Devem ser 

consideradas séries temporais com o estudo do 

comportamento do sinal de retroespalhamento em 

ângulo de incidência específico, tipo de relevo e 

sazonalidade, acrescido de avaliações por 

abordagem recorrente e técnicas de aprendizagem 

residual. 

Os resultados obtidos nesta pesquisa fazem 

parte e se mostraram promissores no estudo do 

estabelecimento da escolha do melhor método de 

classificação e das variáveis mais adequadas para 

comporem o algoritmo de classificação 

supervisionada utilizando técnicas de inteligência 

artificial (IA) via algoritmos de classificação de 

machine e deep learning a serem aplicadas em uma 

análise multitemporal em cubo de dados, já em fase 

de teste pelo Instituto Nacional de Pesquisas 

Espaciais (INPE) para a classificação do bioma 

pampa de forma contínua em substituição ao 

método de classificação visual realizada pelo 

fotointérprete.  
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