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O mapeamento da cobertura da terra é de suma importancia para o monitoramento ambiental e
gestdo territorial. Séries temporais de radar de abertura sintética (SAR) do Sentinel-1 (S-1) e o sensor
Optico MSI/Sentinel-2 (S-2) fornecem condi¢des favordveis para o mapeamento da cobertura da
terra devido as suas resolugbes espectrais, espaciais e temporais. Este trabalho parte do
pressuposto que a combinacdo entre as séries temporais do S-1 e S-2 permite maior exatiddo no
mapeamento da cobertura da terra no bioma Cerrado. As imagens foram classificadas utilizando o
algoritmo Random Forest na plataforma de processamento em nuvem Google Earth Engine. As
classificagGes obtidas apenas com os dados S-2 (kappa = 89,99) foram melhores do que as obtidas
com os dados S-1 (kappa = 75,78). A eficiéncia da classificagdo aumentou ao combinar os dados de
ambas as missdes S-1 e S-2 (kappa= 93,07). Os resultados obtidos neste trabalho sugerem que a
banda do infravermelho de ondas curtas, a polarizacao VH dos dados SAR e os indices cellulose
absorption index (CAl) e o Hall Cover foram as varidveis mais importantes no mapeamento da
cobertura da terra do bioma Cerrado.
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ABSTRACT

The land cover mapping is of great relevance for the environmental monitoring and land
management. Time series from the synthetic aperture radar (SAR) of Sentinel-1 (S-1) and the
MSI/Sentinel-2 (S-2) optical sensor provide promising conditions for the land cover mapping due to
their spectral, spatial and temporal resolutions. Here, we explored the hypothesis that the
combination of S-1 and S-2 time series allows higher accuracy in the land cover mapping in Cerrado
biome. The images were classified using the Random Forest algorithm in the Google Earth Engine
cloud processing platform. The classifications obtained using only the S-2 data (kappa = 89.99)
showed higher accuracy than those with the S-1 data (kappa = 75.78). The classification efficiency
increased by combining the S-1 and S-2 data (kappa = 93.07). The results found here suggest that
the shortwave infrared band, the VH polarization from SAR data, and the Cellulose absorption index
(CAl) and Hall Cover index were the most significant variables in the land cover mapping of the
Cerrado biome.

Keywords: Google Earth Engine; remote sensing; orbital data integration; Random Forest;
machine learning.

INTRODUCAO

Uma das aplicagdes significativas para o levantamento de informacgdes territoriais é o uso
de imagens orbitais para o mapeamento da cobertura da terra, uma vez que, imagens tomadas
destas plataformas conseguem mapear vastas areas com qualidade e periodicidade a um baixo
custo operacional. A analise de séries temporais baseada apenas em dados épticos pode inviabilizar
o0 monitoramento continuo da cobertura da terra, principalmente considerando periodos chuvosos
com a presenca de nuvens e ou queimadas nas imagens originais. Nessas condi¢cdes, o mapeamento
é comprometido pela impossibilidade de interpretacdo do produto devido a confusdo entre alvos.
Uma alternativa sdo os sensores ativos, como os a bordo de radares imageadores, que tém como
principal vantagem comparada aos sensores dpticos, a sua independéncia em relacdo a radiacdao
solar. Além disso, os sensores ativos na faixa do espectro eletromagnético das micro-ondas possuem
interacdo com a geometria e constante dielétrica dos alvos.

O mapeamento, a caracteriza¢do e a analise da dinamica da cobertura da terra no bioma
Cerrado, por meio de um monitoramento preciso e sistematico, utilizando o sensoriamento remoto

sao fatores cruciais para lidar com o desafio de ordenar a ocupacao de um territério de mais de dois
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milhdes de km?, equivalentes ~ 23,92% do territdrio nacional (IBGE, 2004). No entanto, a maioria
dos estudos com esse propodsito fez uso apenas de imagens épticas (e.g. BRASIL, 2015; SOUZA et al.,
2020).

O uso de imagens combinadas (dados Opticos e radar de abertura sintética - SAR) para
mapeamentos da cobertura da terra pode apresentar avancos na discriminacdo de alvos da
superficie terrestre (PEREIRA et al., 2016; SYMEONAKIS et al., 2018; ZHANG et al., 2019; LOPES et
al., 2020). Especificamente para o bioma Cerrado é comum a confusdo entre classes de coberturas
devido a similaridade espectral entre algumas classes tematicas, como a vegetacdo natural de
formacdo gramineo-lenhosas e as pastagens (SANO; JESUS; BEZERRA, 2001). A avaliacdo da
integracdo de dados SAR e épticos, usando os satélites das missGes de radar do Sentinel-1 (S-1) e
Optico com o sensor MSI/Sentinel-2 (S-2) com o objetivo de melhorar a deteccdo de classes de
cobertura da terra por meio de classificadores é ainda um campo pouco pesquisado para o bioma
Cerrado. Além disso, esse tipo de analise pode fornecer novas metodologias com potencial para
serem reproduzidas em projetos de mapeamentos deste e de outros biomas do territdrio nacional,
como o que vem sendo executado pelo projeto TerraClass Cerrado (BRASIL, 2015) e MapBiomas
(SOUZA et al., 2020).

O armazenamento e processamento dessas imagens em disco local demanda
infraestrutura computacional. Plataformas baseadas na nuvem, como o Google Earth Engine (GEE),
permitem amenizar e contornar limitacdes de infraestrutura computacional. O GEE é uma
plataforma de processamento de dados geoespacial desenvolvida para andlises geoespaciais
(GORELICK et al., 2017). As capacidades existentes dentro do GEE, tais como uma biblioteca
consolidada de imagens de satélite gratuitas, possibilitam o monitoramento continuo da superficie
terrestre por sensores com diferentes resolucdes espectrais, espaciais e temporais, inclusive para a
integracdo entre dados épticos e de radar (GHORBANIAN et al., 2020). Sendo assim, o objetivo deste
trabalho foi avaliar a integracdo de imagens Opticas e SAR a partir da plataforma GEE para a

classificacdo supervisionada da cobertura da terra de uma regido contida no bioma Cerrado.
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METODOLOGIA
AREA EXPERIMENTAL

Como area experimental para o desenvolvimento deste trabalho foi selecionada uma area
representativa dos aspectos fitofisiondmicos e de uso antrépico (agropecudria) do bioma Cerrado.
A drea selecionada (quadricula de articulagdo SD-23-Y-A-l) possui drea aproximada de 3.230 km?2 e
perimetro de 230 km (Figura 1). Essa area abrange os municipios de Alto Paraiso de Goias,
Cavalcante, Colina do Sul, Niqueldandia e Sdo Jodo d’Alianca localizados na regido Nordeste do estado

de Goids, na microrregido da Chapada dos Veadeiros (Figura 1).

Figura 1 - Localizacdo da area de estudo entre os municipios do setor nordeste do Estado de Goias.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).
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MATERIAIS

Para a realizacdo desse estudo foi necessaria a aquisicdo dos seguintes materiais:

- Imagens das missoes S-1 e S-2, referentes ao periodo de janeiro a dezembro de 2019; e

- Mapa de cobertura do solo do MapBiomas (2019), disponivel online em:

http://mapbiomas.org/pages/database/mapbiomas collection.

As imagens S-1, no GEE, consistem em cenas com comprimento de onda na banda C, em
Ground Range Detected (GRD) de nivel 1, com as polarizacdes VH e VV disponiveis e processadas
para o coeficiente de retroespalhamento (6°) em decibéis (dB). O coeficiente de retroespalhamento
representa a area de retroespalhamento do alvo (sec¢do transversal do radar) por unidade de area
de solo. As imagens adquiridas pela plataforma GEE ja possuem: (i) arquivos de orbita aplicados; (ii)
remocdo de ruido de borda GRD; (iii) remocao de ruido térmico; (iv) calibracdo radiométrica; e (v)
corregao do terreno (ortorretificagdo).

No caso da missdao do S-2 foram utilizadas doze bandas espectrais (azul (b2), verde (b3),
vermelho (b4), bandas da borda do vermelho (b5, b6, b7, b8A), infravermelho préximo (b8), vapor
d’agua (b9), cirrus (b10), e infravermelho de ondas curtas 1 (b11) e 2 (b12)). As imagens S-2 foram
processadas como nivel-1C, o que significa que elas sdo imagens ortorretificadas e que contém
dados de reflectancia no topo da atmosfera (ToA). A opcdo de trabalhar com imagens em ToA, ao
invés de reflectancia de superficie foi devido a maior disponibilidade de imagens ToA no catdlogo.
Foram selecionadas imagens com percentual de cobertura de nuvens menor que 20%. Do mesmo
modo, foi empregada a bitmask QA60 (banda de correcao de nuvens e cirrus do S-2), para mascarar
nuvens opacas e Cirros.

METODOS

Os procedimentos metodolégicos realizados para a execucdo do presente estudo sao
apresentados na Figura 2.

a)  Pré-processamento dos dados SAR e opticos

O pré-processamento dos dados SAR consistiu na aplicacao de filtro adaptativo para reduzir

o efeito speckle e atenuar o efeito do ruido que degrada a qualidade da imagem SAR. Segundo
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Sant’Anna, Fernandes e Lacava (2001), o ruido dificulta a interpretacdo visual dos dados, assim como

a classificacao destas imagens. Por isso, foi necessaria a redugdo deste ruido para obter uma melhor

analise visual. Para tanto, foi utilizado o filtro Refined Lee (LEE et al., 2008) em janela mével 7x7.

Para toda a série temporal foram aplicados filtros estatisticos (redutores) temporais em

relacdo aos valores de ¢° para cada polarizacdo (VH e VV), onde para cada pixel foram calculadas as

estatisticas dos valores minimos, maximos, médios, mediana, variancia e o desvio padrao. De forma

similar, essas estatisticas também foram derivadas para as bandas individuais e indices espectrais

(Quadro 1) extraidos das imagens dpticas da missdo do S-2.

Figura 2 - Fluxograma das etapas utilizadas neste trabalho.
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Quadro 1 - indices espectrais utilizados no estudo. BLUE = banda com comprimento de onda na
faixa do azul; GREEN = verde; RED= vermelho; NIR = infravermelho préximo; REDEDGE = borda do
vermelho; SWIR1 = infravermelho de ondas curtas 1; SWIR2 = infravermelho de ondas curtas 2.

indice Férmula
NDVI (NIR - RED) / (NIR + RED)
EVI2 2,5 * ((NIR - RED) / (NIR + 2,4*RED + 1))
CAl SWIR2 / SWIR1
NDWI (NIR - SWIR1) / (NIR + SWIR1)
Gevi (NIR / GREEN - 1)
Hall Cover (-RED*0,017 - NIR*0.007 - SWIR2*0,079
+5,22)
PRI (BLUE - GREEN) / (BLUE + GREEN)
SAVI (1+L) * (NIR - RED) / (NIR + RED + 0,5)
NDRE (NIR-REDEDGE) / (NIR+REDEDGE)
NDBI (SWIR1-NIR) / (SWIR1+NIR)

Fonte: Souza et al. (2020).

b) Amostras de treinamento, classifica¢do e validagdo

Para a coleta de amostras de treinamento no processo de classificacdo supervisionada, a
selecdo das amostras foi realizada com base na interpretacdo visual de imagens épticas do S-2 com
auxilio secundario do mapa de uso e cobertura do solo do Mapbiomas (MAPBIOMAS, 2019). As
amostras coletadas representam 7 (sete) classes de cobertura do solo, as mesmas utilizadas no
mapeamento feito pelo Mapbiomas (2019). As classes de cobertura da terra utilizadas e seus
respectivos IDs sdo descritos no Quadro 2.

Como regra geral, Congalton (1991) recomenda pelo menos 50 amostras por classe. Se a
area exceder 500 km? ou o nimero de categorias for superior a 12, pelo menos 75—-100 amostras
devem ser coletadas por classe. Além disso, a amostragem pode ser alocada com respeito a
variabilidade dentro de cada categoria. O nimero de amostras por classe é apresentado no Quadro

2. A amostragem total foi particionada em amostras de treinamento (70 %) e validacdo (30%).
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Quadro 2 - Classes utilizadas na classificacdo da cobertura do Cerrado e suas respectivas

descricdes.
Ndmero de e
ID| Classe Descri¢ao
amostras
0 Agua 100 Rios, lagos, represas, reservatérios e outros corpos d’agua
11 Urbano 100 Areas urbanizadas com predominio de superficies ndo vegetadas,
incluindo estradas, vias e construcdes
2| Floresta 104 Tipos de vegetacao com predominio de espécies arbdreas
3 Cobertura 105 Areas predominantemente ocupadas com cultivos anuais, perenes e
agricola semi-perenes
100 Areas de pastagens, naturais ou plantadas, vinculadas a atividade
4 | Pastagem ‘.
agropecuaria
109 Formacgdes savanicas com estratos arbéreo e arbustivo-herbaceos
5| Savana .
definidos
6| camoo 115 FormacgGes campestres com predominancia de estrato herbaceo e
P algumas dareas de formacgdes savanicas

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Para a classificacdo supervisionada no mapeamento da cobertura da terra foi utilizado o

classificador Random Forest (RF) que consiste na combinacdo de varias arvores de decisdo

preditoras (BREIMAN, 2001). Essas arvores de decisdo sdo criadas de forma independentes através

de um subconjunto de amostras de treinamento (BREIMAN, 2001). No GEE, o RF pode ser utilizado

a partir da funcdo ee.Classifier.smileRandomForest tendo como argumento as amostras de

treinamento e os dados matriciais, no caso, as imagens do S-1 e S-2 com os redutores estatisticos

temporais. Para o uso do algoritmo RF foi necessaria a insergao de alguns hiperparametros, como

0 numero de arvores construidas (ntree) e o numero de varidveis amostradas

aleatoriamente como candidatas em cada arvore de decisdo (mtry).
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A classificagdo pelo algoritmo RF foi feita considerando trés cendrios: (1) classificagdo com
a integracdo dos dados épticos e SAR; (2) classificacdo utilizando apenas os dados épticos; e (3)
classificacdo usando apenas os dados SAR. Nos trés casos, os mesmos hiperparametros foram
aplicados. Para o mtry, utilizou-se a raiz quadrada do numero de varidveis (e.g. métricas estatisticas
das bandas, polarizacdes e indices espectrais), como sugerido por Breiman (2001). Para o ntree
(numero de arvores de decisdo) foi escolhido o valor de 500, uma vez que o aumento de arvores
com n > 500 ndo apresentou melhora nas classificacdes conforme testes prévios.

A avaliacdo da exatiddo do classificador RF foi realizada a partir da matriz de confusdo. Essa
avaliacao foi realizada no GEE utilizando o APl ConfusionMatrix, que possibilitou a tabulacdo cruzada
das classes reais (amostras de validacdo) e mapeadas (preditas pelo classificador). Com base na
matriz de confusdo foram calculadas as métricas de indice kappa e exatiddo global para os trés
cenarios. Isto foi feito para avaliar se a classificacdo integrada usando os dados dpticos e radar foi
melhor do que as classificacdes dos demais cenarios. Além do melhor cendrio, avaliaram-se também
quais varidveis foram as mais importantes entre as classificagdes. Pelo algoritmo RF foi utilizado o
indice de Gini para avaliar a quantidade relativa que cada varidvel contribuiu para a separabilidade
entre as classes na classificacdo supervisionada. Valores mais altos de indice de Gini representam
maior importancia na classificagao final e uma maior contribuicdo para maximizar a diferenca entre
as classes. Por fim, foram obtidas as métricas de exatiddo do produtor, exatiddo do usuario e kappa

condicional na avaliacdo das classes separadamente.

RESULTADOS

Todo o cédigo usado no GEE para este trabalho pode ser acessado pelo endereco:

https://bit.ly/3b6BJUE. Nos trés cenarios testados (Figura 3 e 4), a melhor classificacdo foi

integrando os dados Opticos e SAR. A classificacdo da integracdo destes dados obteve exatidao
global e kappa de 94,12% e 93,07%, respectivamente. Ja a classificagdo das imagens de radar obteve
exatiddo global e kappa de 79,29% e 75,78%, respectivamente. Por fim, a classificacdo usando

apenas os dados Opticos obteve uma exatidao global de 91,44% e um indice kappa de 89,99%.
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Tendo como base os resultados do kappa condicional por classe (Figura 5), é possivel notar
gue a maioria das classes teve desempenho superior a 90% , sobretudo para as classificacdes usando
0 S-2 ou a integracdo entre S-1 e S-2. O pior desempenho por classe foi para cobertura agricola e
pastagem. Ao analisar a exatidao do usuario, isto é, para verificar o quanto do que foi classificado
para uma determinada classe realmente corresponde a essa classe, a pastagem foi a que teve o pior
desempenho, seguido da classe savana. Ja pela exatiddo do produtor, ou seja, que permite avaliar
o quanto de uma dada classe foi predita corretamente pelo classificador, o pior desempenho foi

para a classe savana, seguido da pastagem (Figura 5).

Figura 3 - Classificacdo da cobertura da terra na area de estudo com base na: a) integracao de
dados dpticos e SAR; b) dados SAR; e c) dados dpticos.

M Agua Pastagem

Bl Floresta 1 Cobertura agricola
W Savana B Infraestrutura urbana
m Campo
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Figura 4 - Detalhes da comparacdo entre os trés cenarios de classificacdo: a) integracdo de dados
Opticos e SAR; b) dados SAR; e c) dados 6pticos.

Dados de
referéncia

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Para todas as métricas avaliadas por classe, no geral, a classificacao resultante dos dados

SAR (Figura 5), foi a que teve o pior desempenho quando comparado com os cendrios de integracdo
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entre dados oOpticos e SAR e usando os dados 6pticos apenas. Nesta classificacdo, o melhor
desempenho por classe foi para a classe cobertura agricola.

A classificagdo com os dados 6pticos revelou um desempenho de 100% para as classes
agua, infraestrutura urbana, floresta e campo, tendo como base a exatidao do usuario (Figura 5).
Essas classes apresentaram desempenhos superiores mesmo quando comparadas a classificacdo
pela integracao de dados dpticos e SAR. Pela exatiddo do produtor e o kappa condicional, as classes
floresta, cobertura agricola e pastagem tiveram desempenhos inferiores a integracdao dos dados
(Figura 5).

Na classificacdo com a integracdao dos dados S-1 e S-2, o indice CAl se mostrou o mais
importante, seguido da banda do infravermelho de ondas curtas (SWIR2 - banda 12) e os valores
minimos e medianos do indice Hall Cover (Figura 6). O indice Hall Cover tem em sua formulacdo as

bandas no vermelho, infravermelho e o infravermelho de ondas curtas (Quadro 1).
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Figura 5 - Métricas de validacdo por classe, sendo a) exatiddo do produtor; b) exatiddo do usudrio;
e c) kappa condicional.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).
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Figura 6 - indice de Gini para cada varidvel usada na classificacdo do RF com a integracdo entre os

dados dpticos e SAR.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

No caso da classificagdo com os dados SAR, a varidvel de maior importancia foi

polarizagao VV (mediana; Figura 7), seguida pela polarizagdao VH (mediana).
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Figura 7. Indice de Gini para cada varidvel usada na classificacio do RF com os dados SAR.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Similarmente a classificacdo utilizando os sensores integrados, a variavel mais importante
na classificacdo usando as imagens do sensor dptico foi o indice CAl (valores minimos e medianos).
Secundariamente, o valor minimo do indice Hall Cover e a banda do infravermelho de ondas curtas

também se apresentaram com grande importancia na classificagdo (Figura 8).
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Figura 8. Indice de Gini para cada varidvel usada na classificacio do RF com os dados dpticos.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Os resultados mostraram que os cendrios que usam apenas os dados do S-1 apresentaram
desempenho inferior ao S-2 na maioria das classes. O melhor cenario utilizando o S-2 produziu uma
exatidao global de 91,44% em comparagao com 79,29% para o melhor modelo utilizando apenas o
S-1, uma diferenca significativa (teste z com nivel de confianca de 95%). Isso corrobora com Lopes
et al. (2020) que comparou imagens Opticas com imagens SAR nas regides subsaarianas e com
Borges et al. (2020) que comparou a integracdo dos dados dpticos e SAR em diferentes estacées em
uma area de conservagado na Tanzania.

Os resultados também mostraram que a combinac¢do dos dados do S-1 e S-2 alcangaram
maior exatidao global em comparacdo com os cendrios de classificacdo com sensor Unico. A
integracdo desses dados aumentou a exatidao para as classes de floresta, cobertura agricola e
pastagem. Sano et al. (2010) também obteve maior exatiddo na classificacdo geral onde usou

sensores Opticos e radar em regides de savana e pastagem.
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Chatziantoniou, Psomiadis e Petropoulos (2017) ao utilizar a integracdo de imagens do S-1
e S-2 com o algoritmo Support Vector Machine (SVM) para o mapeamento de zonas Umidas no
Mediterraneo obtiveram exatidao global e kappa de 94,82% e 93,62%, respectivamente. Zhang et
al. (2019) sugeriram a integragdo de SAR com dados épticos, uma vez que eles podem corrigir erros,
particularmente em dreas altamente produtivas (por exemplo, pantanos de irrigacdo, campos e
gramineas perenes) que podem ser erroneamente classificados como arvores.

A variavel de radar que mais se destacou no cendrio de classificacdo combinando os dados
das duas missoes do Sentinel (S-1 e S-2) foi a polarizacdo cruzada VH, resultado que esta em
concordancia com o trabalho de Mendes et al. (2019) que fez classificacdes utilizando S-1, S-2,
TanDEM-X e ALOS PALSAR-2. Porém, em seu trabalho a polarizacdao cruzada VH que mais se
destacou foi a do ALOS-PALSAR2, com banda L que possui comprimento mais longo que o da banda
CdoS-1.

Em relacdo a importancia das varidaveis no processo de classificacdo, a razdo da banda
SWIR2 pela SWIR1 pelo indice CAl foi a varidvel mais importante, tanto pela métrica estatistica da
mediana, quanto pela minima. Isso provavelmente ocorreu pelo fato dessa razao de banda no
infravermelho de ondas curtas realgcar o conteiudo de agua na folha da vegetacdo (PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015). Isto é compativel com o fato da vegetacdao do Cerrado ser
caracterizada por sazonalidade em suas caracteristicas fitofisiondmicas nos periodos de estiagem e
chuva. Por sua vez, o indice Hall Cover foi outra varidvel importante na separacdo de classes com o
uso do algoritmo RF. O Hall Cover foi originalmente proposto para estimativa de biomassa acima do
solo (HALL et al., 2006) e tem sido utilizado pela equipe do MapBiomas (MAPBIOMAS, 2019) como
uma das varidveis no projeto de mapeamento de uso e cobertura da terra no Brasil e também no
Chaco na América do Sul.

Individualmente, a banda espectral mais importante foi a banda 12 (infravermelho de
ondas curtas). No comprimento de onda dessa banda (~2.190 nm) é possivel ter uma nitida

separacdo entre solo exposto e vegetacdo (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015; NOVO,
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2010). Tal caracteristica pode ter contribuido para auxiliar a separacdo das classes de cobertura da
terra.

Ja em relagao aos dados SAR, a polarizacdo mais importante foi a VH e VV com as métricas
estatisticas de mediana e varidncia. Em estudo efetuado por Saraiva (2015) a polarizacdo VH
permitiu melhor discriminacao de culturas agricolas do que a polarizacdo VV. O retroespalhamento
volumétrico entre os diferentes alvos analisados, dado pela polarizagdo VH, pode ter contribuido
para que essa varidvel se apresentasse como a mais importante entre os dados SAR.

Mercier et al. (2019) ao usarem o S-1 na classificacdo teve como melhor varidvel a
polarizacao VV. Esses resultados coadunam-se aos encontrados nesse trabalho onde a polarizagao
VV também se mostrou a mais importante, entretanto contrastam quando os dados dépticos sao
integrados, em que a polarizacdo VH passa a ser mais importante. Mercier et al. (2019) em uma
classificacdo utilizando apenas o S-2 tiveram como varidvel mais importante a banda 12
(infravermelho de ondas curtas), e ao classificar utilizando a integracdo dos dados do S-1 e S-2 as
variaveis mais importantes foram as varidveis derivadas do sensor dptico, resultados esses que esta
em conformidade com os resultados da presente pesquisa.

Em relacdo ao uso do processamento em nuvem, neste estudo foram utilizadas 31 imagens
SAR e 130 imagens Opticas (janeiro a dezembro de 2019). Na plataforma Copernicus essas imagens
sdo disponibilizadas para download sem nenhuma ou pouca correlagdo com tamanho de 1,6 Gb e
500 Mb em formato compactado, respectivamente, totalizando em mais 120 Gb de imagens
compactadas. Além do grande consumo da meméria de disco, processar esses dados demandaria
muito tempo e um alto esforco de processamento da maquina. Kumar e Mutanga (2018)
compararam o processamento em nuvem com o processamento em disco local desktop utilizando
o trabalho de Hansen et al. (2013) que identificaram mudancas na cobertura florestal em escala
global durante 12 anos (2000-2012) usando 654.178 cenas do Landsat-7, totalizando em 70
terabytes de dados. O processamento durou 100 horas no GEE em comparagdo com

aproximadamente 1.000.000 horas que teria levado em um computador desktop. Tais nimeros
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realcam o potencial e as vantagens da capacidade de armazenamento e processamento em nuvem,
como o fornecido pelo GEE.

De acordo com Magidi et al. (2021), ha uma grande vantagem na combinacdo da técnica
do RF com plataformas de gerenciamento de big data, como o GEE, que é o processamento de
grandes conjuntos de dados com inUmeras varidveis em um curto espaco de tempo. Porém, é
apontado como desvantagem do algoritmo sua tendéncia de se ajustar excessivamente aos dados
de treinamento (overfitting), razdo principal para eles ndo fornecerem uma exatiddo ainda melhor.
Porém, Oshiro (2013) explica que a técnica de poda evita o problema de overfitting, por meio da

geracao de uma hipdtese mais genérica a partir do conjunto de treinamento.

CONSIDERAGOES FINAIS

A integracdo entre dados dpticos do S-2 e dados de radar do S-1 para o mapeamento da
cobertura da Terra por classificacdo supervisionada pelo algoritmo RF em parte do Bioma Cerrado
usando a plataforma GEE permitiu concluir que:

[ A integracdo entre os dados dpticos e SAR obteve resultados melhores do que o uso

individual desses dados na discriminacdo da vegetacdo, areas de cobertura agricola,

pastagem e areas de infraestruturas urbanas (classe que apresenta confusdo pela mistura
espectral de diversos alvos). A integracdo se mostrou eficaz para mapear o bioma Cerrado,
com potencial para o monitoramento da cobertura da Terra;

° A combinacdo de dados multitemporais e multissensores para mapear regides

heterogéneas, como o Cerrado, sugere que em dreas sujeitas a periodos com alta cobertura

de nuvens onde a coleta de dados Opticos ndo é vidvel, a integracdo de dados com
diferentes caracteristicas espectrais, incluindo dados de radar e épticos tem potencial para
um mapeamento confidvel e continuo;

[ A banda 12 (infravermelho de ondas curtas), a polarizacdo VH, os indices CAl e Hall

Cover foram as variaveis mais importantes na separacdo das classes propostas de cobertura

da terra neste trabalho;
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° As métricas estatisticas de valor minimo, mediana e desvio padrdo foram as mais
importantes entre as bandas, polariza¢gdes e indices espectrais e puderam capturar a
sazonalidade espectral dos alvos ao longo do ano permitindo a sua separabilidade entre

classes.
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