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As areas Umidas sdo zonas de transicdo entre ambientes aquadticos e terrestres que abrigam
diversas espécies animais e vegetais, fornecendo diversos servigos ecossistémicos. Os campos
de murundus sdo areas Umidas tipicas do Cerrado brasileiro, com importante papel na
biodiversidade local e no regime hidrico. O presente estudo teve como objetivo detectar os
campos de murundus na bacia do rio Claro (MG) por meio de imagens do satélite Sentinel 2.
Para isso, utilizou-se a plataforma Google Earth Engine para implementar um algoritmo
baseado em aprendizado de maquina (Random Forests) visando mapear a area de estudo a
partir de quatro combinacdes distintas de dados de entrada. Os resultados indicam que a
utilizacdo conjunta de todas as bandas Sentinel-2 e do indice da dgua por diferenca
normalizada foi a mais eficiente, apresentando 71,95% de acurdcia do produtor, 79,42% de
acuracia do usuario e F-measure de 75,5%. Além disso, observa-se que a combinacdo entre as
bandas do infravermelho préximo e do red-edge resultam em um indice F-measure satisfatério
(69,39%), indicando que essas regides espectrais fornecem informagdes importantes para
detectar as dreas umidas. O desenvolvimento de tecnologias que auxiliem na deteccdo e
monitoramento dos campos de murundus pode auxiliar na preserva¢dao desses habitats.
Devido ao seu processamento na nuvem, o GEE apresenta potencial para mapear as dreas
Umidas em grandes extensodes.
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Abstract

Wetlands are transition zones between aquatic and terrestrial environments that are home to
several animal and plant species, providing several ecosystem services. Murundus fields are
typical wetlands of the Brazilian Cerrado, with an important role in local biodiversity and water
regime. The present study aimed to detect the murundus fields in the Claro river basin (MG)
using Sentinel 2 satellite images. For this, the Google Earth Engine platform was used to
implement an algorithm based on machine learning (Random Forests) aiming to map the study
area from four distinct combinations of input data. The results indicate that the joint use of all
Sentinel-2 bands and the normalized difference water index was the most efficient, presenting
71.95% producer accuracy, 79.42% user accuracy and F-measure of 75.5%. Furthermore, it is
observed that the combination of the near-infrared and red-edge bands result in a satisfactory
F-measure index (69.39%), indicating that these spectral regions provide important
information to detect wetlands. The development of technologies that assist in the detection
and monitoring of murundus fields can aid in the preservation of these habitats. Due to its
processing in the cloud, GEE has the potential to map wetlands over large areas.

Keywords: Wetlands; Random Forests; Sentinel-2; Red-edge.

Introducao

As dareas umidas (AU) sdo ecossistemas na interface entre ambientes terrestres e
aquaticos, continentais ou costeiros, naturais ou artificiais, permanente ou periodicamente
inundados ou com solos encharcados (JUNK et al., 2013). Essas regides sdo essenciais para
regulacao do regime hidrico, permitindo a recarga de aquiferos e purificacao de agua, além de
iniUmeros servicos ecolégicos para a manutencdo do equilibrio das espécies locais.

O reconhecimento da importancia das fungdes ecossistémicas das AU se deu no inicio
do século XX, juntamente com a necessidade de protecdo e gestdo sustentdvel. Embora o Brasil
seja membro da Convenc¢dao de Ramsar desde 1993, houve pouco avango na concepgao e
aplicagdo de critérios para prote¢do das AU (GOMES E MAGALHAES JUNIOR, 2018). Dessa
forma, é necessdrio o desenvolvimento de tecnologias que possam contribuir para a
localizacdo e obtencdo de informacdes sobre esses locais. Nesse sentido, o sensoriamento
remoto tem se mostrado uma ferramenta eficiente para a deteccao de AU, uma vez que obtém

mais rapidamente informacdes de extensas areas, quando comparado a inspecdao em campo.
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Os sensores remotos utilizam a radiacao eletromagnética para a identificacdao dos
diversos objetos da superficie. A quantidade e qualidade da energia eletromagnética refletida
e emitida pelos objetos terrestres resultam das interacdes entre a energia eletromagnética e
estes objetos (ZHU et al., 2018). Essas interag¢Ges sao determinadas pelas propriedades fisico-
guimicas e bioldgicas desses objetos e podem ser identificadas nas imagens e nos dados de
sensores remotos. No entanto, segundo Shelestov et al. (2017), a aquisicdao, o armazenamento
e o processamento de dados de satélite em larga escala se tornaram um problema devido ao
grande volume de dados disponiveis nas ultimas décadas.

Recentemente, os programas baseados em nuvem, como o Google Earth Engine (GEE),
tém possibilitado o rdpido processamento de dados de observacdo da Terra, bem como
facilitado o acesso a técnicas de Aprendizado de Maquina para classificacdo do uso e cobertura
do solo (HIRD et al., 2017, MAHDIANPARI et al., 2018; SILVA et al., 2021). Devido ao seu
processamento de dados na nuvem, o GEE traz a oportunidade de aplicar métodos robustos
para o mapeamento de dreas Umidas, independente dos recursos computacionais dos
usudrios (MERCHANT et al., 2022).

Nesse contexto, estudos recentes tém alcancado avancos significativos no
mapeamento de dreas Umidas ao utilizar servidores de grande capacidade de processamento
e armazenamento de dados por meio da internet. Devido a proximidade dos corpos d’agua, as
AU geralmente estdo localizadas em meio a formacdes florestais, dificultando sua detecgao
por sensores épticos (WANG et al., 2022). Por esse motivo, alguns autores ja demonstraram a
viabilidade da utilizacdo de radares para detectar as AU em diferentes regides, eliminando a
interferéncia dos dosséis densos da vegetacdo (MAHDIANPARI et al., 2020; VALENTI et al.,
2020).

Por outro lado, as AU também podem estar presentes em regides sem a presenca de
formacdes florestais, seja por motivos naturais ou antrépicos. Nesse cenario, para Niculescu
et al. (2020) é possivel a utilizacdo de sensores dpticos para o mapeamento das areas umidas,

uma vez que possuem comportamento espectral distinto das demais fisionomias. Nesse
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sentido, Hardy et al. (2020) utilizaram o GEE para desenvolver uma ferramenta para detec¢ao
de AU em regides tropicais dominadas por vegetacao herbacea. Para isso, os autores aplicaram
a técnica de Modelo Linear de Mistura Espectral em imagens do satélite Landsat e obtiveram
alta acurdcia, mesmo quando extrapolou o modelo de classificagdo para todo o continente
africano. Ja no Brasil, sdo escassos os estudos que utilizam sensores remotos épticos para a
detecgdo de areas umidas (KANDUS et al., 2018).

Os campos de murundus sdao formagdes tipicas do bioma Cerrado, ocorrendo
frequentemente em areas Umidas das planicies e depressdes, bem como em brejos de
planaltos e serras. Essas feicdes sdo frequentemente encontradas na chapada do Triangulo
Mineiro (MG), sendo caracterizadas por morrotes de forma arredondada convexa,
semelhantes aos encontrados na regido sudoeste goiana e até mesmo em Areas de Protecdo
Permanentes (APPs) no Distrito Federal. Os campos de murundus ocorrem em fisionomias de
campo limpo do Cerrado, sendo cobertos por vegetacdo rasteira e arbustos, e possuem um
importante papel no regime hidrico, pois interferem na infiltragcdo e recarga do nivel fredtico
(QUEIROZ, 2012; RAMOS et al., 2014; MONTEIRO, 2019).

Devido as intensas transformacdes referentes ao uso do solo no Cerrado, é crescente
o numero de conflitos relativos a utilizagcdo da agua nas ultimas décadas. A bacia do rio Claro,
situada no Tridngulo Mineiro (MG), esta inserida nesse contexto de conflitos uma vez que é
utilizada para diversos fins, tais como irrigacdo de culturas agricolas, manutencdo da
biodiversidade, turismo e abastecimento da populacdo (PAULA, 2014). Considerando a
relevancia e as caracteristicas desse tipo de area umida, o presente trabalho visa realizar o
mapeamento dos campos de murundus da bacia do rio Claro a partir de sensores remotos

Opticos (Sentinel-2) utilizando a plataforma Google Earth Engine.

Caracteriza¢do da Area de Estudo
O local de estudo do presente trabalho é a bacia do rio Claro, a qual abrange uma

area de aproximadamente 1.106,16 km? (Figura 1). O rio Claro é tributario do rio Araguari e
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esta inserido na bacia do rio Paranaiba, que ocupa grande parte do Triangulo Mineiro. De
acordo com Mendonca e Danni-Oliveira (2011), o clima sofre maior influéncia das massas de
ar continental e Atlantica, sendo marcado pela alternancia entre a estacdo seca e a Umida. A
regido da bacia do rio Claro possui elevada producdo agricola e, por esse motivo, a maioria dos
usudrios sdo classificados na finalidade irrigacdo (SANTOS E MARTINS, 2018). Devido a grande
demanda pelo uso da agua, alguns pontos da bacia possuem conflitos em relagdo a

disponibilidade (IGAM, 2013).

Figura 1 - Localizacdo da drea de estudo. A) Bacia do rio Claro; B) Bacia do Araguaia; C)
estado de Minas Gerais.
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2022.

As areas Umidas presentes na regido sao denominadas de campos de murundus,
sendo também conhecido por murundum e covoal. Os campos de murundus sdo ecossistemas
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particulares do Cerrado, os quais permanecem tempordria ou permanentemente alagados.
Sdo regides com alta relevancia ambiental devido a sua flora e fauna endémicas, além de
amortecer as varia¢des hidroldgicas e estocar carbono do solo. Sua origem é controversa,
estando dividida entre a hipdtese da formacao por cupins e a hipétese da erosdo diferencial
(GIBBS, 2000; CUNHA et al., 2015; QUIRINO, 2019). A Figura 2 contém uma imagem dos

campos de murundus na area de estudo.

Figura 2 - Campos de murundus na bacia do rio Claro (MG).

Fonte: Google, 2022.

Metodologia

Para alcancar os objetivos do presente estudo foram desenvolvidos os seguintes
passos: selecdo da drea de estudos; aquisicdo e pré-processamento dos dados; classificacdo
das imagens e avaliacdo da acurdcia da classificacdo. O fluxograma com as principais etapas

desenvolvidas é apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos.
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2022.

AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Foram obtidas imagens de reflectancia da superficie do satélite Sentintel-2 via
catalogo do GEE. O programa Sentinel teve inicio em 2014 e objetiva monitorar os recursos
naturais. Os satélites Sentinel-2 realizam coletas sobre a vegetacao, solos, rios e dados para
correcdo atmosférica com capacidade de revisita de cinco dias. O satélite ainda apresenta
resolucdes espaciais que variam de 10 a 60 metros. Para este estudo foram utilizadas as bandas
presentes nas resolucdes de 10 e 20 metros, sendo elas: B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8A, B8, B11
e B12.

Foram desenvolvidos cédigos em linguagem Javascript para criar uma colecdo de
imagens referente a todo o ano de 2020. Em seguida, foi criado um filtro de 10% de nuvens
nas imagens, e depois obtida a mediana de cada pixel. Por fim, foi realizado recorte das
imagens para a area de estudo. Por meio do desenvolvimento de algoritmos na plataforma,
gerou-se o Indice de Diferenca Normalizada da Agua (NDWI), conforme a (Equagdo 1). O NDWI
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é util para identificacdo de dgua dentro da vegetacao a partir das bandas B8, correspondente
a regido espectral do infravermelho préximo (NIR), e B12, a qual corresponde a regido do

infravermelho de ondas curtas.

NIR — SWIR)

—_— 1
NIR + SWIR 1)

NDWI = (

Onde:
NDW!I: indice de Diferenca Normalizada da Agua;
NIR: Regido espectral do infravermelho préximo;

SWIR: Regido espectral do infravermelho de ondas curtas.

CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

O processamento dos dados foi executado em Javascript no editor de cédigos do GEE.
Ap0s testes iniciais com diferentes dados de entrada, optou-se por utilizar quatro combinac¢des
distintas para realizar a classificacdo dos campos de murundus (Tabela 1). Dessa forma, trés
combinacdes foram geradas a partir de diferentes regides espectrais do Sentinel-2 (visivel,
Red-Edge, NIR e SWIR) e uma combinacdo recebeu o indice de Diferenca Normalizada da Agua
(NDWI).

Tabela 1. Combinacdes de dados de entrada para a classificacdo das areas Umidas.

Combinagoes Dados de entrada
1 Sentinel-2 (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8A, B8, B11, B12)
2 Sentinel-2 Red-Edge (B5, B6, B7, B8A) e NIR (B8)
3 Sentinel-2 visivel (B2, B3, B4) e SWIR (B11, B12)
4 Sentinel-2 (B2-B12), NDWI

Fonte: Elaborado pelos autores, 2022.
Utilizou-se o algoritmo Random Forests para realizar a classificacdo das imagens. Esse
método foi proposto e desenvolvido inicialmente por Breiman (2001), o qual elaborou uma
técnica de agregacao de classificadores do tipo arvores de decisdo, construidos de forma que

sua estrutura fosse composta de maneira aleatéria. Para determinar a classe de uma instancia,
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o método desenvolvido combina o resultado de vdrias arvores de decisdo por meio de um
mecanismo de votacao. No final do processo, cada arvore ird emitir uma classificacado e, desta
forma, a classificacdo final serd a classe que receber mais votos entre todas as arvores do
Random Forests.

Foi realizada a coleta de amostras de treinamento do algoritmo a partir da criacdo de
poligonos no layout do GEE. Utilizou-se uma composicao colorida RGB 432 para interpretacao
visual da drea de estudo, bem como imagens de alta resolugdao do Google disponiveis no GEE
para identificar os alvos. Para realizar a classificacdo foram escolhidas apenas duas classes,

areas umidas (50 amostras) e areas ndo-umidas (200 amostras).

AVALIACAO DA ACURACIA DA CLASSIFICACAO

Os dados de referéncia para a avaliacdo da acuracia foram gerados de forma
independente, a partir da delimitacdo manual das AU. Assim, os dados de referéncia e os
dados gerados pelas classificacdes foram sobrepostos no software Qgis, obtendo a acurdcia
do produtor (Equacdo 2) e a acuracia do usuario (Equacdo 3). Em seguida, calculou-se o indice
F-measure (Equacdo 4), correlacionando os resultados obtidos por ambas as acurdacias. E
importante destacar que o método de avaliacdo da acuracia utilizado no presente estudo
fornece uma informacgao mais acurada do que aquela extraida da matriz de confusao. Isso se
deve a sobreposicdao de toda area de referéncia com o mapa classificado, ao contrario de

estudos que possuem erros inerentes a geracao de amostras para validacdo (RADOUX, 2011).

AP — <Area d(? AU corretamente classificada) % 100 2)
Area de referéncia de AU
AUS — (Area fie AU corretamente classificada) 100 3)
Area total de AU classificada
2 x AP x AUS
Fmeasure = (—X) (4)
AP + AUS

Onde:
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AP: Acurdcia do produtor;

AUS: Acuracia do usuario.

Resultados e Discussoes

O resultado das avaliagdes das acurdcias das classificacdes das dreas Uumidas
pode ser visualizado na Tabela 2. De modo geral, todas as quatro combinag¢des de dados de
entrada da classifica¢do tiveram resultados satisfatérios. E possivel destacar que a combinacdo
entre o NDWI e todas as bandas do Sentinel-2 obteve o maior valor do indice F-measure
(75.5%). Entretanto, nota-se que o NDWI contribuiu pouco para o aumento do indice, uma vez
gue utilizando-se apenas as bandas do Sentinel-2 obteve-se um resultado do indice F-measure
muito préximo.

Tabela 2. Avaliacdo da acuracia das classificacdes das dreas umidas.

Sentinel Sentinel e Sentinel Sentinel
Resultados (B2-B12) NDWI (Red-Edge e (Visivel e
NIR) SWIR)
Area de referéncia (ha) 24975 24975 24975 24975
Area tOta(Ihcal;"ss'f'cada 22468 22626 19384 22439
AU corretamente
i 17821 17970 15393 14887
classificada (ha)
Acuracia do produtor 71.35 71.95 6163 59,60
(%)
Acurdcia do usuario (%) 79,31 79,42 79,41 66,34
F-measure (%) 75,11 75,5 69,39 62,78

Fonte: Elaborado pelos autores, 2022.
Em relacdo a combinacdo que utilizou apenas as bandas do Red-Edge e NIR, observa-
se que essas regides espectrais fornecem uma classificacao satisfatoria, mesmo utilizando
apenas cinco bandas. Por outro lado, a utilizacdo exclusiva das bandas do visivel e SWIR

proporcionaram o pior resultado (F-measure= 62,78%). Diante desses resultados, é possivel
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constatar que as bandas que contribuem com informagGes mais relevantes para a deteccao
dos campos de murundus sao o Red-Edge e NIR.

Resultado similar foi constatado por Amani et al. (2018), os quais utilizaram o Random
Forest para classificar AU no Canada, a partir de imagens Rapideye e obtiveram uma acuracia
global de 86%. Os autores afirmam que o NIR seguido das bandas do Red-Edge sdo mais
eficientes na deteccdo das AU, pois fornecem informagdes especificas sobre suas
caracteristicas bioquimicas e biofisicas, tornando mais facil e eficiente o processo de distingao
entre as classes escolhidas para o estudo. Ao utilizar essas regides espectrais é possivel gerar
resultados mais precisos, que se traduzem em uma acuracia mais elevada em comparacao as
bandas do SWIR por exemplo, as quais apresentam uma menor capacidade de separacdo entre
as classes.

Ao classificar areas Umidas na Turquia, Kaplan e Avdan (2019) utilizaram uma
abordagem distinta visando melhorar a eficiéncia de deteccdo desses alvos. Os autores
utilizaram as bandas do Red-Edge do satélite Sentinel-2 para detectar diferentes subclasses de
AU, resultando em uma melhora de 27% na detec¢do. Os autores recomendam que a
classificacdo das areas umidas deve ser feita com mais de uma classe, devido a sua complexa
estrutura. E importante destacar que as AU apresentam diferentes fisionomias de acordo com
cada bioma e que a analise das melhores varidveis para detectar esses alvos deve considerar
o tipo especifico de area Umida. Nesse sentido, a drea de estudo do presente trabalho é
dominada por apenas uma classe de area umida, os campos de murundus. Apesar disso, a
regido espectral do Red-Edge também se mostrou eficaz no mapeamento dessas feicdes, uma
vez que possibilitou a diminuicdo dos erros de classificagdo entre outras classes de uso do solo.

Um dos principais motivos para o bom desempenho da deteccdo dos campos de
murundus utilizando apenas sensores dpticos esta relacionado com a fisionomia da vegetacao.
Esse tipo de drea umida apresenta vegetacdo esparsa, composta por pequenos arbustos e
gramineas. Por esse motivo, é possivel obter uma assinatura espectral prépria dos campos de

murundus, a qual é resultante da interacdo da radiacdo com o solo e a vegetacao rasteira. Por
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outro lado, outros tipos de drea Umidas podem apresentar maiores quantidades de formagdes
florestais, impossibilitando a aquisicdo da informacdo por meio de sensores dpticos. Nesses
casos, recomenda-se a utilizacdo de sensores que utilizam a regido espectral das microondas,
as quais conseguem atravessar o dossel e coletar informacgdes da superficie do solo.

Nota-se, na Tabela 2, que a acurdcia do usudrio foi superior a acuracia do produtor
em todas as classifica¢gOes, indicando que o erro de omissdo (falso-negativo) foi o principal
problema durante a classificagdo dos campos de murundus. Em estudos na area do
sensoriamento remoto é possivel observar diversos problemas relacionados as confusdes
espectrais durante o processo de classificacdo de imagens. Penha et al. (2017) destacam certas
adversidades no mapeamento, como por exemplo a presenca de alvos escuros na imagem,
acarretando erros de comissdo e omissdo. Dessa forma, algumas regides apresentaram
confusdes espectrais entre as AU, solo exposto e agricultura, tornando complexa a delimitacao
dos locais com AU. Isso ocorre devido a heterogeneidade desses alvos, os quais apresentam
uma mistura de diferentes classes, dificultando a criagdo de um padrdo espectral Unico.

Apesar das confusGes espectrais citadas, nota-se que o algoritmo de classificacdo
Random Forests apresentou um desempenho muito bom no mapeamento dos murundus.
Diferentemente dos classificadores supervisionados paramétricos, os quais assumem uma
distribuicdo normal dos dados, os classificadores ndo-paramétricos, como o Random Forests,
nao fazem restricdes sobre a distribuicao da frequéncia e por isso se aproximam mais da
realidade. A eficiéncia da utilizagdo do classificador Random Forests foi estudada por Simioni
et al. (2020), gue comparou quatro classificadores do tipo machine learning diferentes, sendo
eles, Classification and Regression Tree (CART), Artificial Neural Network (ANN), Random
Forests (RF) e por fim k-Nearest Neighbors (k-NN). Os dados obtidos pelos autores
demonstraram que os classificadores Random Forests e o k-Nearest Neighbors apresentaram
os melhores resultados.

A Figura 4 contém o resultado do melhor mapeamento automatico das areas umidas,

demonstrando as dreas em que houve omissao (falso-negativo) ou classificacdo errada das AU
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(falso-positivo). Nota-se que o classificador conseguiu detectar a maioria das regides com
areas umidas (area em azul). Assim, foi possivel detectar automaticamente 22626 ha de AU
diante de 24975 ha computados nos dados de referéncia, representando 71,95% de acuracia

do produtor, quando foi utilizada todas as bandas do Sentinel-2 e o NDWI.

Figura 4 - A) Classificacdo das areas Umidas a partir da combinacdo 4 de dados de entrada; B)
Detalhes do mapeamento das areas umidas; C) Detalhes do mapeamento das areas umidas;
D) Imagem de satélite do campo de murundu.

-48.30 -48.00 -47.70 -47.40
A
o
N o
2 o
1 (o]
=
o
™M
0
i
o
ry) o
o e}
" g

Legenda

B Areas Umidas Corretamente Classificadas 0 75 15 km

[ Falso Negativo [ —

I Falso Positivo Datum: SIRGAS 2000
-48.00 -47.70 -47.40

Fonte: Elaborado pelos autores, 2022.
Segundo Shimabukuro e Ponzoni (2017), a utilizacdo de bandas espectrais obtidas em

diferentes regides do espectro eletromagnético é importante para o processamento de dados.
No entanto, alguns alvos, como as areas Umidas, podem apresentar zonas de confusdo
espectral devido a mistura de classes. Tendo em vista que a utilizacdo de bandas espectrais

individuais pode ndo ser suficiente para atingir os resultados esperados, é possivel acrescentar
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uma série de variaveis que fornegam um produto com menor mistura de classes, como por
exemplo a criacdo de indices espectrais.

Nesse sentido, Valenti et al. (2020) utilizaram o GEE para gerar indices espectrais
visando detectar areas Umidas na Bacia dos Grandes Lagos (Estados Unidos). De acordo com
os autores, o indice que apresentou a melhor acuracia foi o Indice de Extensdo da Agua
Superficial Dinamica. O estudo apresentou uma acurdcia global de 86,2%, sendo que a
acurdcia do usuario foi de 70% para areas Umidas, enquanto a acuracia do produtor foi de
82,7%. Ferrao (2021) utilizou igualmente o GEE para a deteccdo, delimitacdo e andlise de AU
na bacia Hidrogréfica do rio Gravatai (RS) e constatou que o indice NDWI foi eficiente.

Em contrapartida, o presente estudo ndo obteve melhoras significativas ao adicionar
o indice NWDI as bandas Sentinel-2. Uma das razdes poderia ser a generalizacao criada pela
composi¢cao de imagens utilizadas, uma vez que foi realizada a mediana de todas as imagens
do ano de 2020. Assim, os campos de murundus apresentam diferencas de acordo com a
época do ano. Em periodos de chuva, o nivel da dgua fica proximo a superficie, uma vez que o
solo fica saturado. Ja em periodos de estiagem o nivel é rebaixado e os campos de murundus
deixam de ser um local de producdo de dgua. Diante disso, os autores recomendam que, para
estudos futuros, as imagens de entrada sejam separadas entre a estagao seca e a chuvosa,
visando analisar a influéncia das diferencas sazonais na deteccdo remota dessas fei¢Ges.

Consideragoes Finais

Estudos que visam mapear as areas Umidas sdo de grande importancia para
compreensao da dinamica desses ambientes e sua relagao com o entorno. O presente estudo
investigou por meio da plataforma GEE, a eficiéncia das bandas do satélite Sentinel-2 para
detectar campos de murundus na bacia do rio Claro. De acordo com os resultados obtidos, a
combinacdo Sentinel-2 com NDWI se mostrou a mais eficaz para o mapeamento
semiautomatico desses alvos.

Os resultados obtidos mostram que a utilizacdo do algoritmo Random Forests

apresenta um grande potencial no mapeamento dos campos de murundus a partir da
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utilizacdo exclusiva de sensores dpticos. Isso é possivel devido a fisionomia dessas fei¢des, as
guais sdo dominadas por vegetacdo rasteira e arbustos, e pelas caracteristicas espectrais do
Sentinel-2. Nesse sentido, as bandas do Red-Edge e do infravermelho préximo se destacaram
como importantes regides espectrais para a detec¢do das areas umidas, demonstrando
sensibilidade em detectar suas caracteristicas bioquimicas e biofisicas. Além disso, o GEE
permitiu adquirir e processar informag¢des de maneira rapida e gratuita, demonstrando seu

potencial em detectar e monitorar os campos de murundus em grandes extensdes.
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