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RESUMO 
 

O desmatamento e supressão de biomas nativos, de forma irregular, em prol do 
desenvolvimento pode trazer consequências em diversas áreas do meio ambiente como, por 
exemplo, o clima. O sensoriamento remoto aliado à classificação de imagens é uma 
ferramenta importante para o monitoramento do meio ambiente, porém as informações de 
entrada no processo devem passar por uma curadoria para reduzir o esforço computacional 
e obter a maior precisão e acuraria possível. Este trabalho objetivou verificar o custo-benefício 
de diferentes conjuntos de imagens ópticas e de radar na classificação, por meio do algoritmo 
Random Forest, de áreas de desmatamento na Amazônia brasileira. A área de estudo 
localiza-se no município de Portel, no estado do Pará, Brasil. Os conjuntos de imagens 
derivam das constelações Sentinel 1 (SAR) e Sentinel 2 (MSI), para o ano de 2023. As 
classificações utilizando todas as imagens por conjunto diferiram visualmente e em suas 
precisões, o conjunto composto apenas por polarizações SAR obteve exatidão global (EG) de 
cerca de 92%, conjunto de bandas MSI com EG média de 94%, conjunto de índices com EG 
de cerca de 94,5% e conjunto Completo obteve EG de 95%. Os recursos computacionais 
utilizados na plataforma GEE diferiram devido ao uso de imagens SAR ou não, com os 
conjuntos que continham imagens SAR utilizando maior carga de processamento devido filtros 
necessários a redução do ruído speckle (Filtro de Frost e Quegan&Yu). O número de imagens 
influenciou na quantidade de memória utilizada pelo processamento, com o classificador 
utilizando cerca de 8 vezes mais memória quando se compara o conjunto com menos bandas 
(Sentinel 1 – 4 imagens) com o conjunto com mais imagens (Completo – 234 imagens). O 
conjunto que obteve o melhor custo-benefício foi o conjunto Completo 25% (58 imagens), 
utilizando bandas e índices derivados de ambos os sensores, sua precisão foi elevada e 
consumo de processamento mediano quando comparado aos demais. Realizou-se uma 
classificação com esse conjunto para o ano de 2022, ela foi subtraída da classificação de 
2023, gerando uma camada de alertas de desmatamento para o ano de 2023, o qual ao se 
comparar visualmente com os dados oficiais, divulgados pelo PRODES 2023, observou-se 
concordância de local e forma dos alertas, desempenhando bem a função de classificação 
com uso otimizado de processamento. 

 

Palavras-chave: Amazonia, Sensoriamento óptico, Sensoriamento SAR, Random Forest. 
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ABSTRACT 

 
The irregular deforestation and suppression of native biomes for the sake of development can 
have consequences in various areas of the environment, such as the climate. Remote sensing 
combined with image classification is an important tool for monitoring the environment, but the 
input information must be curated in order to reduce computational effort and obtain the 
greatest possible precision and accuracy. This work aimed to verify the cost-effectiveness of 
different sets of optical and radar images in the classification, using the Random Forest 
algorithm, of areas of deforestation in the Brazilian Amazon. The study area is located in the 
municipality of Portel, in the state of Pará, Brazil. The image sets were derived from the 
Sentinel 1 (SAR) and Sentinel 2 (MSI) constellations for the year 2023. The classifications 
using all the images per set differed visually and, in their accuracies, with the set composed 
only of SAR polarizations having an overall accuracy (EG) of around 92%, the set of MSI bands 
having an average EG of 94%, the set of indices having an EG of around 94.5% and the 
Complete set having an EG of 95%. The computational resources used on the GEE platform 
differed due to the use of SAR images or not, with the sets containing SAR images using a 
greater processing load due to the filters needed to reduce speckle noise (Frost and 
Quegan&Yu filters). The number of images influenced the amount of memory used for 
processing, with the classifier using around 8 times more memory when comparing the set 
with the fewest bands (Sentinel 1 - 4 images) with the set with the most images (Complete - 
234 images). The most cost-effective set was the Complete 25% set (58 images), using bands 
and indices derived from both sensors, with high accuracy and average processing 
consumption compared to the others. A classification was carried out with this set for the year 
2022, which was subtracted from the 2023 classification, generating a layer of deforestation 
alerts for the year 2023, which when visually compared with the official data released by 
PRODES 2023, there was agreement in the location and shape of the alerts, performing the 
classification function well with optimized use of processing. 
 
Keywords: Amazon, Optical sensing, SAR sensing, Random Forest.  
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1. INTRODUÇÃO 

 

A degradação de biomas nativos é um tópico sensível visto que suas 

consequências são sentidas a longo prazo, e a aceleração da degradação por meio 

da atividade humana pode criar um prejuízo socioambiental sem capacidade de 

retorno. O Brasil com sua extensa área territorial e baixo contingente para fiscalização 

do desmatamento, fica à mercê das consequências que essa condição cria. Aliando 

tecnologia no combate a destruição do meio ambiente temos, por meio do 

sensoriamento remoto orbital, a capacidade de identificação remota de áreas 

desmatadas e em processo de desmatamento, agilizando a captura de informações 

relevantes para a tomada de ação. 

A capacidade do sensoriamento remoto orbital em monitorar uma vasta área 

territorial associada à identificação do uso e cobertura da terra, por meio da 

classificação de imagens, é uma ferramenta capaz de gerar informações de maneira 

rápida e precisa. Atualmente com o desenvolvimento de sensores que atuam em 

diferentes faixas do espectro eletromagnético, indo das bandas do espectro visível 

(azul, verde e vermelho) até a região das microondas, com os sensores de radar, que 

são menos afetados por condições climáticas, a coleta de dados da superfície 

terrestre gera um volume substancial de dados, o qual demanda para sua análise um 

poder computacional elevado.  

A criação de servidores privados de alto desempenho e com grande 

capacidade de armazenamento, para o trabalho com essa elevada dimensionalidade 

dos dados, pode ser substituída pelo uso de plataformas de processamento em 

nuvem, como o Google Earth Engine (GEE), que buscam oferecer o uso desses 

servidores sob demanda. A fim de reduzir a carga de processamento necessária para 

atividades de grande escala, como o monitoramento do Bioma Amazônia ou tarefas 

que são executadas repetidamente, é necessário que seja feita uma curadoria nos 

dados de entrada de acordo com o processo, reduzindo o custo operacional envolvido. 

Cada técnica de classificação de imagens possui seus desafios e abordagens, 

o método baseado no algoritmo das Florestas Aleatórias (Random Forest – RF) possui 

um grande leque de possibilidade de entrada de dados, agrupando dados binários, 

nominais e contínuos entre outros, fornecendo uma ferramenta de análise do uso de 

cada dado, ou seja, sua importância para a separabilidade das classes pretendidas. 

Dessa forma é possível definir um conjunto de dados de entrada que melhor se 
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adequa à área alvo, porém é necessário garantir que a precisão atinja um nível 

satisfatório. 

Portanto, o presente estudo busca identificar como a redução de dados de 

entrada em uma classificação supervisionada de uso e cobertura da terra, feita por 

um algoritmo de RF, implica na redução da demanda computacional necessária para 

a tarefa e, também, como isso afeta a precisão dos resultados.  
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2. OBJETIVOS 
 

2.1 Objetivo geral 

Analisar a influência de diferentes conjuntos de imagens de sensoriamento 

remoto orbital multisensor (óptico e radar), em função da acurácia/precisão e do custo 

computacional, empregados na classificação dos alvos floresta e não floresta, para o 

Bioma Amazônia, por meio do algoritmo Random Forest implementado na plataforma 

de processamento em nuvem Google Earth Engine.  

 

2.2 Objetivos específicos 

a) Gerar classificações dos alvos floresta e não floresta para a área de estudo, 

localizada em Portel (PA), por meio de Random Forest, com diferentes 

conjuntos de imagens; 

b) Definir o conjunto com melhor custo-benefício computacional, ou seja, 

melhor relação entre precisão/acurácia e gasto computacional; 

c) Elaborar alertas de potencial desmatamento ocorrido no ano de 2023, para 

a área em estudo, utilizando o conjunto de melhor custo-benefício; 

d) Comparar os alertas gerados com os alertas de desmatamento 

provenientes do programa PRODES para o ano de 2023. 
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3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Este capítulo busca explorar o estado da arte acerca dos tópicos que circundam 

a identificação de desmatamento via sensoriamento remoto orbital multisensor, 

apresentando informações sobre o processo de monitoramento de desmatamento a 

nível de país (3.1), como o sensoriamento remoto obtém informação e utiliza para 

monitorar o desmatamento (3.2) e o processo de classificação de imagens (3.3). 

 

3.1 Monitoramento de desmatamento 

O desmatamento é caracterizado pela remoção da cobertura vegetal nativa de 

um determinado lugar, seu acontecimento está ligado a incidentes naturais, extração 

de matéria-prima, expansão urbana e atividades como pecuária e agricultura 

(ALMEIDA et al., 2022; MACHIDA; ANDRADE, 2022). Quando acontece de maneira 

descontrolada e não planejada pode acarretar negativamente em processos 

ambientais como ciclo de carbono e água, erosão do solo, redução da biodiversidade 

e alteração na dinâmica climática (FEARNSIDE, 2006; LAURANCE; SAYER; 

CASSMAN, 2014; HADDAD, 2015). 

O monitoramento do desmatamento é uma necessidade governamental tanto 

para punir ilegalidades quanto para planejar a expansão de áreas, mitigando os efeitos 

negativos. O Brasil conta com o Programa de Monitoramento Ambiental dos Biomas 

Brasileiros (PMABB), como o projeto que engloba todas as políticas de monitoramento 

ambiental dos seis biomas do país - Amazônia, Caatinga, Cerrado, Mata Atlântica, 

Pampa e Pantanal (BRASIL, 2017). Devido sua grande área territorial o país mantém 

programas de monitoramento via satélite, proporcionando agilidade na detecção de 

focos de desmatamento (SALES; STROBL; ELLIOTT, 2022). 

A Amazônia é o maior bioma brasileiro com cerca de 4,2 milhões de km1, sendo, 

também, o bioma com maior área desmatada. O monitoramento via satélite do 

desmatamento nessa região ocorre principalmente por dois programas, o primeiro e 

mais antigo é o Programa de Monitoramento da Floresta Amazônica Brasileira por 

Satélite (PRODES) e o segundo é o Sistema de Detecção de Desmatamento em 

Tempo Real (DETER), ambos pensados e executados pelo Instituto Nacional de 

 
1 Disponível em: 

<https://geoftp.ibge.gov.br/informacoes_ambientais/estudos_ambientais/biomas/mapas/biomas_5000
mil.pdf> 
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Pesquisas Espaciais (INPE) de acordo com a metodologia descrita por ALMEIDA et 

al. (2022) e disponibilizados no portal TerraBrasilis. 

O PRODES consiste no monitoramento via satélite do desmatamento, por corte 

raso ou por degradação progressiva na vegetação primária, na Amazônia Legal e gera 

em um produto anual, desde 1988, que monitora o incremento e a taxa de 

desmatamento do bioma, que é utilizado como guia das políticas públicas. Sua 

operação atual conta com diferentes sensores a bordo dos satélites Landsat 8-9, 

CBERS 4-4a e Sentinel 2. O método de contabilização é incremental, ou seja, são 

mapeados os novos casos de desmatamento em relação ao ano anterior e a 

classificação dos polígonos é validada por fotointerpretação de especialistas 

(ALMEIDA et al., 2022). 

Já o DETER, lançado em 2004, foca na detecção diária de alterações da 

cobertura florestal como desmatamento e degradação, seu produto é a emissão de 

alertas diários para entidades governamentais como o Instituto Brasileiro do Meio 

Ambiente e dos Recursos Naturais Renováveis (IBAMA) e Secretarias Estaduais de 

Meio Ambiente, tornando-se ferramenta de suporte à fiscalização. Seus dados 

também são disponibilizados quinzenalmente para qualquer pessoa no portal 

TerraBrasilis. Atualmente utiliza sensores a bordo dos satélites Amazônia-1 e CBERS 

4-4a (ALMEIDA et al., 2022). 

Ambos os programas disponibilizam publicamente os dados de pontos de 

alteração florestal que possuam área mínima de 6,25 ha, já áreas identificadas 

menores que 6,25 ha são disponibilizadas apenas para órgãos governamentais 

(ALMEIDA et al., 2022). 

As limitações de uso em larga escala, pela comunidade civil, nesses programas 

são o tempo análise do PRODES que produz resultados anuais e a utilização 

exclusivamente de imagens ópticas no atual modelo do DETER, que cria uma barreira 

na identificação do desmatamento e degradação em áreas com alta taxa de incidência 

de nuvens. Outro ponto de atenção é a disponibilidade dos polígonos com área 

mínima de 6,25 ha, limitando a utilização na detecção precoce ou na validação de 

pontos específicos com área inferior. 

 

3.2 Sensoriamento remoto 

O sensoriamento remoto consiste na técnica de obtenção de informações, por 

meio de sensores, acerca de objetos ou fenômenos, sem contato físico com o alvo em 
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estudo (JENSEN, 2009). Sua utilização pode ser a nível de solo, a nível aéreo ou 

orbital, proporcionando a obtenção de dados em diferentes escalas espaciais e de 

áreas distintas ao mesmo tempo (BEZERRA; SILVA; FERREIRA, 2008). 

O sensoriamento remoto usa a interação da energia eletromagnética, 

discretizada por canais ou faixas do espectro eletromagnético, com o objeto em 

estudo de forma que a interação pode ser absorção, onde a energia é absorvida e 

transformada em outra forma de energia como, por exemplo, a absorção da energia 

nas faixas do azul e vermelho pelas plantas para realização da fotossíntese; 

transmissão que consiste na passagem da energia pelo objeto, sofrendo ou não 

mudanças de direção e características; e reflexão que é a capacidade do objeto refletir 

a energia incidente (JENSEN, 2009). 

O sensor que capta a energia pode ser do tipo imageador ou não-imageador, 

respectivamente, quando o resultado é uma imagem como em uma câmera, e quando 

não produz imagem como um espectrorradiômetro, que produz um gráfico da área 

analisada discretizado por comprimento da onda (FORMAGGIO; SANCHES 2017).  

As imagens possuem estrutura matricial, onde cada célula possui um valor 

observado pelo sensor, no qual a capacidade de identificar objetos de interesse e 

diferenciá-los é determinada por quatro resoluções, descritas por MENESES e 

ALMEIDA (2012): a) Resolução Espacial: determina o tamanho do menor objeto que 

pode ser identificado e individualizado na imagem, é dado em função da distância 

entre sensor e objeto e o ângulo IFOV do sensor, dessa forma uma resolução espacial 

de 10 m indica que objetos com menos de 10 x 10 m terão seu comportamento 

dissolvido e atribuído a apenas uma célula da matriz; b) Resolução Radiométrica: 

capacidade do sensor em medir diferentes intensidades dos níveis de radiância, ou 

seja, a energia refletida e emitida pelos objetos é detectada pelo sensor e traduzida 

para um nível de cinza de acordo com sua capacidade. Sua medida é em número de 

dígitos binários (bits), um sensor com 8 bits de resolução é capaz de diferenciar 28 = 

256 valores de radiância, já um sensor com 16 bits é capaz de diferenciar 216 = 65.536 

valores de energia; c) Resolução Temporal: frequência de revisita a área alvo 

avaliada; e d) Resolução Espectral: envolve três fatores relacionados ao 

comportamento de onda da radiação eletromagnética: largura da faixa espectral, 

número de faixas e posição no espectro eletromagnético. A sensibilidade para 

discretizar alvos está ligada à sua capacidade de captar energia de diferentes partes 

do espectro eletromagnético, sensores que captam várias partes do espectro, em 
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comprimentos de onda diferentes e cada faixa com um intervalo estreito do espectro 

serão eficientes em fornecer informações que diferenciem alvos. 

Cada porção do espectro eletromagnético possui um intervalo de comprimento 

de onda associado, a Tabela 1 apresenta a descrição das principais faixas espectrais 

(popularmente denominadas de bandas) com seus respectivos valores típicos, onde 

vê-se que a energia e a frequência são maiores quanto menor o comprimento de onda. 

 

Tabela 1 Descrição dos principais comprimentos de onda 

Porção do espectro 

Comprimento de onda Energia 

Nanômetro (nm)  
Frequência 
(Hzx1014)  

Número de onda 
(Ψ cm-1) 

Elétron-volt (eV) 
= 1240/λ 

Ultravioleta, onda curta  254 11,82  39.400 4,89 

Ultravioleta, onda longa  366 8,19  27.300 3,39 

Violeta, limite  400 7,50  25.000 3,10 

Azul  450 6,66  22.200 2,75 

Verde  500 6,00  20.000 2,48 

Verde  550 5,45  18.200 2,25 

Amarelo  580 5,17  17.240 2,14 

Laranja  600 5,00  16.700 2,06 

Vermelho  650 4,62  15.400 1,91 

Vermelho, limite  700 4,29  14.300 1,77 

Infravermelho próximo  1.000 3,00  10.000 1,24 

Infravermelho distante  30.000 0,10  333 0,04 

Número de onda (Ψ) é o número de ondas numa unidade de comprimento, usualmente 
centímetros, logo Ψ =1/ λ (cm). 

Fonte: adaptado de JENSEN (2009). 

 

A Figura 1 apresenta o comportamento de diferentes alvos (soja, arroz, dendê, 

pasto, floresta, savana, milho, nuvem e sombra) de acordo com sua reflectância em 

cada banda captada pelo sensor MSI, que é um sensor a bordo da constelação 

Sentinel 2, e possui 10 bandas em diferentes locais do espectro com diferentes 

larguras de banda, permitindo uma maior diferenciação dos alvos. As bandas 2, 3 e 4 

são respectivamente na porção azul, verde e vermelho do espectro eletromagnético, 

já as demais bandas (5 até 12) estão localizadas no infravermelho próximo. 
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Figura 1 Comportamento espectral de diferentes alvos em cada banda do sensor MSI/Sentinel 2. 

 

Fonte: MARTÍNEZ M. (2017). 

 

3.2.1 Sensoriamento remoto orbital para monitoramento ambiental 

O monitoramento ambiental utilizando sensoriamento remoto tende a gerar 

produtos que carregam informação sobre o uso e cobertura do solo e sua dinâmica 

de mudanças, mas quando a área monitorada possui grandes dimensões como, por 

exemplo, um bioma, comumente usam-se sensores montados em satélite devido sua 

grande cobertura espacial e diversidade de comprimentos de onda disponíveis 

(TRUJILLO-JIMÉNEZ et al., 2022; WANG, 2023). 

A escolha do sensor depende do objetivo do mapeamento e do conjunto de 

resoluções que mais se adequa, para tal existe uma gama de sensores a bordo de 

satélites como, por exemplo, o sensor Wide-Field Imager (WFI) a bordo dos satélites 

CBERS-4, CBERS-4a e Amazonia-1 (OLDONI et al., 2022), os sensores Multi-

Spectral Scanner (MSS), Thematic Mapper (TM), Enhanced Thematic Mapper Plus 

(ETM+) e Operational Land Imager (OLI) a bordo da constelação Landsat (HUSSAIN; 

MUBEEN; KARUPPANNAN, 2022), o sensor Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) a bordo dos satélites Terra e Aqua (ROMÁN et al., 2024), 

o sensor Multispectral Imager (MSI) a bordo dos satélites Sentinel 2A e 2B 

(DAMASCENO et al., 2023). 

Os sensores acima mencionados possuem suas particularidades, porém todos 

são sensores ópticos com bandas que possuem comprimento de onda incapazes de 

transpassar obstáculos como as nuvens, dessa forma em locais com presença de 
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nuvem o sensor não conseguirá coletar dados da superfície terrestre (ZHANG et al., 

2023). Por outro lado, sensores que operam na região das microondas, como os 

Radares de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar - SAR), a bordo da 

constelação de satélites Sentinel-1 por exemplo, são menos afetados por nuvens, 

possuindo o potencial de imagear a superfície terrestre mesmo em dias nublados. 

Porém os dados SAR são complexos, exigindo conhecimento especializado para sua 

manipulação e interpretação (OLDONI et al., 2020; ZHANG et al., 2023). 

 

3.2.2 Abordagem multisensor: constelação Sentinel 

Programas como DETER e PRODES, que se baseiam exclusivamente em 

imagem ópticas, podem ser prejudicados pela redução do número de imagens 

disponíveis devido à quantidade de nuvens existente na região onde se encontra o 

bioma Amazônia. Prudente (2021) utilizando produtos do sensor MODIS gerou a 

frequência de cobertura de nuvens para a América do Sul (Figura 2), nota-se que o 

melhor período para obtenção de imagens é de junho a setembro, porém para os 

estados do Amazonas e Pará a cobertura de nuvens ainda se mantem na classe de 

até 60-70%, dificultando a operação óptica. 

 

Figura 2 Frequência de cobertura de nuvens considerando MAIAC e MODIS 

 

Fonte: PRUDENTE (2021). 
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A fim de se construir um conjunto de dados robusto para identificação do uso e 

cobertura do solo torna-se interessante a junção dos sensores ópticos e dos sensores 

radar, unindo, respectivamente, a capacidade de separação de alvos com a 

capacidade de observação da superfície mesmo sob condição de nuvem 

(CHATZIANTONIOU; PSOMÍADIS; PETROPOULOS, 2017). Essa junção de dados já 

é amplamente utilizada e testada na literatura, principalmente utilizando-se os satélites 

da família Sentinel, devido ao conjunto de boas resoluções do sensor óptico MSI a 

bordo do Sentinel 2A e 2B e versatilidade do sensor SAR a bordo do Sentinel 1A e 

1B, além da disponibilização gratuita dos dados, como pode ser visto em 

CHATZIANTONIOU; PSOMÍADIS; PETROPOULOS (2017), TAVARES et al. (2019), 

ARJASAKUSUMA et al. (2022), MAO; VAN NIEL; MCVICAR (2023) e TORO et al. 

(2023). 

LI et al. (2018) descrevem a missão do Sentinel 2A e 2B, que apresentam 13 

bandas do sensor MSI, cobrindo o intervalo entre 433-2286 nm, ou seja, do azul costal 

até o infravermelho de ondas longas e apresentando resoluções de 10, 20 e 60 m 

dependendo da banda. Seu tempo de revisita é de 5 dias alternando os satélites. Essa 

constelação se destaca pela existência das bandas de borda do vermelho, 

infravermelho próximo e infravermelho de ondas longas, que são utilizadas para vários 

índices de vegetação. 

Já o sensor SAR a bordo dos satélites Sentinel 1A e 1B opera na faixa das 

microondas utilizando a banda C de frequência 5,405 GHz e resolução espacial de 10 

m. Os satélites passavam alternadamente a cada 6 dias no mesmo ponto, porém em 

dezembro de 2021 o satélite Sentinel 1B sofreu uma falha e foi desativado, com isso 

a resolução temporal a partir dessa data é de 12 dias. Ele possui 4 modos de 

operação, mas o mais utilizado em mapeamentos de uso e cobertura é chamado de 

Interferométrico de faixa larga (Interferometric Wide swath – IW) e fornece polarização 

dupla – vertical-vertical (VV) e vertical-horizontal (VH) ou horizontal-horizontal (HH) e 

horizontal-vertical (HV) (TORRES et al., 2012; PRUDENTE, 2021; TORO et al., 2023). 

 

3.3 Classificação de imagens 

A tarefa de classificar manualmente elementos em uma imagem é um trabalho 

demorado e para contornar esse ponto negativo foram propostos vários métodos de 

automatização (Figura 3) que, por meio de algoritmos, agrupam elementos com 
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comportamentos similares em classes, com supervisão humana ou de forma 

automática (MING et al., 2016). 

Não existe um classificador ideal e único que se adeque a todos os casos, cada 

tipo possui especificidades que devem ser atendidas (suposição de normalidade, por 

exemplo) e um grau de interação humana, dessa forma entende-se que a escolha 

deve ser guiada pela precisão (quantidade de acertos), quantidade de interação 

humana (coleta de dados e ajustes de modelo), velocidade computacional e 

automatização (DEFRIES; CHAN, 2000). 

 

Figura 3 Técnicas de aprendizagem de classificação de imagem 

 
Fonte: adaptado de MEHMOOD et al. (2022). 

 

Classificadores derivados de aprendizado de máquina e aprendizagem 

profunda estão em evidência na literatura devido maior precisão, robustez e 

capacidade de lidar com alta quantidade de dados de entrada (dimensionalidade) 

quando comparados a métodos tradicionais como, por exemplo, a máxima 

verossimilhança (MING et al., 2016; CHOWDHURRY, 2024). O conceito de 

aprendizado de máquina, cunhado por Arthur Samuel em 1959, é uma junção de 

conceitos estatísticos e ciência da computação e é associado a algoritmos que 

permitem que novos dados sejam processados ou classificados com base em 

informações prévias (dados de treinamento), sendo hoje parte do conjunto 

denominado inteligência artificial (BANSAL; GOYAL; CHOUDHARY, 2022). 
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3.3.1 Classificadores baseados aprendizado de máquina 

Os classificadores baseados em aprendizado de máquina apresentam 

potencial na classificação do uso e ocupação da terra, derivado de imagens orbitais, 

devido sua capacidade de identificação de padrões não lineares, melhor desempenho 

com grandes conjuntos de dados quando comparados à modelos tradicionais, 

simplicidade dos algoritmos de decisão e redução nas situações de super ajustamento 

aos dados de treinamento (overfitting) (ASADOLLAH; JODAR-ABELLAN; PARDO, 

2024). Algoritmo árvore de decisão (3.3.1.1) é a base da construção do RF (3.3.1.2), 

que possui vasta aplicação na classificação de imagens de sensoriamento remoto, 

sendo um dos mais estudados para essa função. 

   

3.3.1.1 Árvore de decisão 

Árvore de decisão é um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado 

(existe um conjunto de dados de treinamento) e hierárquico (segue um caminho de 

decisão do mais importante para o menos importante) que busca alocar o dado em 

uma classe pré-determinada (nó folha) e para isso cria um conjunto de decisões (nó 

de decisão) baseadas nos atributos de treinamento (ABDULRAHMAN et al., 2020; 

BANSAL; GOYAL; CHOUDHARY, 2022).   

Um exemplo, para auxílio na explicação, pode ser visto no trabalho de RUIZ et 

al. (2009), onde eles utilizaram árvores de decisão para classificar binariamente, como 

estrela ou galáxia, 10.000 objetos no espaço de acordo com seu brilho em diferentes 

bandas. 

A árvore gerada (Figura 4) contém o nó raiz, que consiste no primeiro nó de 

decisão, onde o atributo PetroR50i (perfil de brilho superficial Petrosiano) é dividido 

no ponto que gera maior separação das amostras (maior ganho de informação) - 

PetroR50i > 0,94755 e PetroR50i <=0,94755 - porém apenas ele como uma decisão 

não produz informação suficiente para classificação dos objetos, após ele outros dois 

nós de decisão utilizam diferentes intervalos de valor do atributo PetroR50r para dividir 

os objetos, agora o caminho da esquerda apresenta um nó folha, indicando que aquele 

caminho consegue enquadrar 910 objetos na classe “estrela”, de forma que 907 estão 

corretos e 3 estão classificados de maneira incorreta. O caminho da direita, por sua 

vez consegue rotular corretamente 9043 objetos como “galáxia”. Por fim há outros 

dois nós de decisão utilizando os atributos PetroR50g e PetroR50z, de forma que 

todos os objetos foram alocados em alguma classe. 
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Figura 4 Árvore de decisão 

 
Fonte: adaptado de RUIZ et al. (2009). 

 

Para decidir a ordem de importância dos atributos utilizados nos nós de decisão 

é empregado o conceito de ganho de informação, que consiste em minimizar a 

entropia, ou seja, o atributo que divide um maior número de amostras de treinamento 

de forma correta leva a um maior ganho de informação, como pode ser visto na Figura 

4, de forma que quanto mais acima o nó de decisão maior é sua capacidade em alocar 

as amostras corretamente (ABDULRAHMAN et al., 2020; BANSAL; GOYAL; 

CHOUDHARY, 2022). 

 

3.3.1.2 Random Forest 

Criado por BREIMAN (2001) a técnica de aprendizado de máquina RF é 

baseada em árvores de decisão e método de ensacamento, que consiste em utilizar 

diversos classificadores ou diferentes conjuntos de dados de treinamento em um 

mesmo classificador e atribuir a classe mais votada pelo conjunto. Esse método utiliza 

o conceito de amostragem bootstrap, que divide aleatoriamente e com reposição o 

conjunto de dados de treinamento, de forma que cada subconjunto aleatório dará 

origem a uma árvore de decisão com caminhos e atributos sortidos (RODRIGUEZ-

GALIANO et al., 2012).  

A totalidade de árvores de decisão (ntree) irá classificar os novos dados de 

acordo com votação majoritária, ou seja, a classe atribuída ao novo dado levará em 
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conta todas as árvores (PAL, 2005). Como cada árvore de decisão considera um 

conjunto aleatório de dados e variáveis preditivas (mtry), há uma redução da 

correlação entre elas, reduzindo o viés e melhorando desempenho global (BIAU; 

SCORNET, 2016; MING et al., 2016). Outro ponto positivo é a melhora da precisão 

global quando a precisão das árvores isoladas (alunos fracos) é maior que 50%, pois 

a maioria delas estará certa e, calcado na Teoria dos Grandes Números, a resposta 

tenderá ao acerto (BREIMAN, 2001; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2012). 

Atualmente com o número de variáveis possíveis de serem aferidas e 

armazenadas é comum haver um conjunto de variáveis preditivas que agregam pouco 

aos classificadores, podendo inserir ruídos na classificação (BREIMAN, 2001), porém 

o RF ao utilizar o ganho de informação não escolherá essas variáveis, possibilitando 

a construção de uma métrica chamada “importância”, que diz o quão útil para a 

classificação a variável é, viabilizando a exclusão das variáveis que são menos 

utilizadas e com isso diminuindo a dimensionalidade dos dados (RODRIGUEZ-

GALIANO et al., 2012). 

Para evitar que a floresta fique muito complexa e computacionalmente pesada, 

pode-se restringir seu crescimento (poda) ao limitar a máxima profundidade da árvore, 

ou seja, definir um número máximo de nós de decisão ou, também, pode-se utilizar o 

conceito da importância, de modo que variáveis preditoras que promovam pouco 

ganho de informação podem ser removidas, ajudando a criar árvores mais simples e 

interpretáveis (MING et al., 2016). 

 

3.3.2 Otimização de parâmetros em classificadores 

A classificação de uso e cobertura utilizando alta dimensionalidade devido a 

dados variados como, por exemplo, dados ópticos e dados de radar combinados no 

mesmo banco de dados, consome tempo e poder computacional, por isso deve-se 

utilizar técnicas de redução da coleção de dados (PRUDENTE, 2021). 

Quando são utilizadas séries temporais para classificação de objetos uma 

opção de redução de dimensionalidade é captar variações do pixel ao longo do tempo 

por meio de métricas como o mínimo, máximo, média e desvio padrão, reduzindo a 

série temporal a uma imagem por métrica escolhida (DEFRIES; HANSEN; 

TOWNSHEND, 1995). Em um caso hipotético de um sensor capturar 4 bandas e a 

série temporal for composta de 20 imagens, isso resultaria em 80 variáveis preditoras, 
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porém aplicando a redução pelas métricas acima esse número seria reduzido a 16 

variáveis preditoras. 

Outra técnica de redução de dados é a eliminação das variáveis preditoras de 

menor importância, na literatura esse método já foi usado por BADDA et al. (2023) 

que compararam três conjuntos de dados (um índice, quatro índices mais 12 bandas 

de imagens do satélite Sentinel 2 e, por fim, apenas quatro índices) para detecção de 

áreas de queimada, de forma que o modelo que melhor se ajustou foi o composto 

apenas pelos quatro índices espectrais. Proposta por GUYON et al. (2002) e chamada 

de Recursive Feature Elimination (RFE), a automatização da remoção das variáveis 

de menor importância, realiza primeiramente a modelagem RF seguida da retirada da 

variável de menor importância, repetindo esse ciclo até o momento que reste apenas 

uma variável, então é selecionado a iteração que possui o menor número de variáveis 

com maior precisão (BAZZAN et al., 2023). 

 

3.3.3 Avaliação de classificação 

A fim de testar a qualidade das classificações existem dois caminhos, o primeiro 

visa a verificação global de todos os polígonos, para isso é necessária uma área 

vetorizada que sirva de verdade de campo e isso a torna o método trabalhoso, essa 

aplicação pode ser vista nos índices Jaccard index (IoU) (KOENEMAN; 

CAVANAUGH, 2022) e índice Dice (ALIDOOST et al., 2023): 

 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 Eq. 01 

𝐷𝑖𝑐𝑒 =
2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 Eq. 02 

 

Em que: TP= verdadeiro positivo (área classificada corretamente como positiva); FP = falso positivo 

(área de classe negativa classificada como positiva); FN= falso negativo (área de classe positiva 

classificada como negativa). 

Outra forma é a utilização de pontos ou amostras criadas para a validação, as 

quais são feitas de forma aleatória em cada classe e não são utilizadas para o 

treinamento do classificador escolhido, ou seja, o modelo não conhece o 

comportamento dessas amostras. Possuindo a classe real de cada amostra e a classe 

predita pelo classificador é possível a criação da matriz de confusão (Figura 5), a qual 

é dividida em acertos (verdadeiro positivo e verdadeiro negativo) e erros (falso positivo 
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e falso negativo), resultando em um quadro de onde se derivam índices de acurácia e 

precisão como a acurácia do produtor (AP), acurácia do usuário (AU) e exatidão global 

(EG) (PHILLIPS et al., 2024). 

 

Figura 5 Matriz de confusão de uma classificação. 

 
Fonte: adaptado de Phillips et al. (2024). 

  

Positivo Negativo
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4. MATERIAL E MÉTODOS 

 

Este estudo foi desenvolvido buscando identificar o comportamento na 

precisão/acurácia e demanda computacional de um algoritmo de classificação de 

imagens, baseado em RF, quando exposto a diferentes conjuntos de imagens de 

entrada, com o objetivo de classificar áreas de floresta e de não floresta (classe mista 

de alvos como solo exposto, agricultura, pastagem e vegetação rasteira) utilizando 

imagens de sensoriamento remoto óptico e de radar. A Figura 6 condensa as 

informações na forma de um fluxograma, apresentando os quatro conjuntos de 

imagens utilizados e os processamentos realizados, que serão apresentados a seguir. 

 

Figura 6 Fluxograma dos conjuntos de imagens (a, b, c e d) e processos utilizados no estudo 

 

 

Fonte: O autor (2024). 

 

4.1  Área de estudo 

O estudo foi desenvolvido em uma área teste localizada no município de Portel, 

no estado do Pará, compreendida entre as coordenadas 50º 37’ 51,253” O, 2º 47’ 

37,543” S e 50º 10’ 55,850” O, 3º 13’ 41,098” S (Figura 7) e possui aproximadamente 

240 mil hectares. O clima na região é do tipo Am – clima tropical de monção, segundo 

a classificação Köppen-Geiger, sua média anual de precipitação é de 1750 – 2500 

mm e possui cerca de 8 meses chuvosos e 4 meses secos, sendo alocada na classe 

de Agressividade Climática nível B1 (baixa agressividade com excesso de umidade) 

(ANDRADE et al., 2017).  
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Esse município foi escolhido como área de estudo por estar entre os 10 

municípios que tiveram maior incremento de desmatamento no ano de 2022, com um 

total de 315,45 km² de área desmatada segundo dados PRODES2. Outro ponto de 

escolha foi sua localização em uma área de extrema condição de nuvens, 

permanecendo com 60-70% de cobertura de nuvens nos meses secos (junho a 

setembro) e acima de 80% nos demais meses, condição que limita a disponibilidade 

de imagens úteis de sensores ópticos, dificultando a operação de classificação 

(PRUDENTE, 2021). 

 

Figura 7 Mapa de localização da área de estudo. 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

4.2  Softwares e processamentos 

A plataforma de processamento em nuvem GEE foi utilizada para coleta de 

amostras, aquisição de coleções de imagem, cálculo dos índices de vegetação, 

redução temporal das bandas, treinamento do classificador, classificação e 

exportação dos produtos (classificação em formato raster). Foi utilizado o ambiente 

 
2   Disponível em: < https://www.dpi.inpe.br/prodesdigital/prodesmunicipal.php> 
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Spyder v.5.3.3 com a linguagem Python v.3.7.16 para automatização do agrupamento 

das importâncias, recorte de imagem, vetorização de imagem e geração dos índices 

IoU e Dice. O software QGIS v.3.22.11 foi utilizado para vetorização da verdade de 

campo, extração de pontos aleatórios e criação de mapas. O software de planilhas 

Excel v.2311 foi utilizado para criação das métricas de avaliação e criação dos gráficos 

e tabelas. 

 

4.3  Conjuntos de imagens de entrada 

As imagens foram obtidas entre as datas de 01/01/2023 e 31/12/2023, sendo 

que as imagens ópticas foram filtradas para utilizar apenas as que apresentarem 

menos de 75% de cobertura de nuvens. Ao todo foram utilizadas 80 imagens ópticas, 

sendo 36 do tile T22MEB que abrange toda área de estudo e 44 do tile T22MEC que 

captura apenas uma fração da área. Para o sensor de radar foram utilizadas 116 

imagens, divididas entre imagens da órbita relativa número 68, que cobre totalmente 

a área e a número 170 que cobre cerca de metade da área.  

O conjunto de imagens ópticas é proveniente da coleção Sentinel 2 

Harmonizado3, correspondente ao sensor MSI a bordo dos satélites Sentinel 2A e 2B, 

já as imagens de radar são da coleção Sentinel 1 Ground Range Detection (GRD)4 

em escala de potência bruta, obtidas pelo sensor SAR a bordo do satélite Sentinel 1A. 

O sensor MSI é um sensor óptico que dispõe de 13 bandas (Tabela 2) com 

resoluções entre 10 e 60 metros, das quais as bandas 01, 09 e 10 são destinadas a 

correções atmosféricas, devido a isso elas não foram utilizadas como fonte de entrada 

de dados. Foi realizado reescalonamento para todas as bandas ficarem com 

resolução espacial de 20 metros. Sua resolução temporal é de 5 dias, alternando entre 

os satélites. 

O sensor SAR possui um canal chamado banda C que opera na frequência de 

5,405 GHz, referente às microondas, sua resolução espacial é de 10 m e seu tempo 

de revisita é de 12 dias para a área em estudo (TORRES et al., 2012). O modo de 

operação utilizado foi o interferométrico de faixa larga (IW) e as polarizações foram 

vertical-vertical (transmitida vertical e recebida vertical - VV) e vertical-horizontal 

 
3 Disponível em: <https://developers.google.com/earth-

engine/datasets/catalog/COPERNICUS_S2_SR_HARMONIZED>. 
4 Disponível em: < https://developers.google.com/earth-

engine/datasets/catalog/COPERNICUS_S1_GRD>. 
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(transmitida vertical e recebida horizontal - VH). Também foi realizado o 

reescalonamento para 20 m de resolução espacial.  

Foram aplicados o filtro Quegan & Yu, que é um filtro linear temporal para 

remoção do ruído inerente ao tipo de coleta de imagens do sensor (speckle), e o filtro 

Frost que é um filtro espacial baseado em uma janela de pixels e possui o mesmo 

intuito (FROST et al., 1982; QUEGAN; YU, 2001). 
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Tabela 2 Informações espectrais das bandas do sensor MSI 

Nome da 
banda 

Comprimento 
de onda 

central λc 
(nm) 

Comprimento 
de onda 

mínimo λmin 
(nm) 

Comprimento 
de onda 

máximo λc 
(nm) 

Largura 
de banda 
Δλ (nm) 

Resolução 
Espacial 

(m) 

Radiância de 
Referencia 

Lref(W*m-2* 
sr-1*μm-1) 

Propósito 

B01 443 433 452 19 60 129 
Correção atmosférica (espalhamento 

de aerossol). 

B02 492 460 524 64 10 128 

Sensível à senescência da vegetação, 
carotenóides, escurecimento e fundo 

do solo; correção atmosférica 
(espalhamento de aerossol). 

B03 560 543 578 35 10 128 
Pico verde, sensível à clorofila total na 

vegetação. 

B04 665 649 680 31 10 108 Absorção máxima de clorofila. 

B05 704 697 711 14 20 74.5 

Posição da borda vermelha; 
consolidação da correção 
atmosférica/linha de base 

fluorescente. 

B06 740 734 747 13 20 68 
Posição da borda vermelha, correção 
atmosférica, recuperação da carga de 

aerossol 

B07 783 773 793 20 20 67 
Índice de área foliar (IAF), borda do 

platô do infravermelho próximo (NIR). 

B08 833 782 887 105 10 103 Índice de área foliar (IAF). 

B08A 865 854 875 21 20 52.5 

Platô NIR, sensível à clorofila total, 
biomassa, IAF e proteína; referência 

de absorção de vapor d'água; 
recuperação de carga e tipo de 

aerossol. 

B09 945 935 955 20 60 9 
Absorção de vapor de água, correção 

atmosférica. 

B10 1373 1359 1388 29 60 6 
Detecção de Cirrus fina (tipo de 

nuvem) para correção atmosférica. 

B11 1614 1569 1658 89 20 4 
Sensível à lignina, amido e biomassa 

florestal acima do solo, separação 
neve/gelo/nuvens. 

B12 2202 2113 2286 173 20 1.5 

Avaliação das condições da 
vegetação mediterrânica. Distinção de 
solos argilosos para monitorização da 

erosão do solo. Distinção entre 
biomassa viva, biomassa morta e 
solo, por ex. para mapeamento de 

cicatrizes de queimaduras. 

Fonte: adaptado de LI et al. (2018). 

 

Após aquisição do conjunto de imagens, o conjunto óptico passou por remoção 

dos pixels que apresentaram mais de 45% de probabilidade de serem nuvens (de 

acordo com a coleção Sentinel-2: Cloud Probability5). Este conjunto filtrado passou 

pela etapa de cálculo dos índices de vegetação, apresentados na Tabela 3, que 

consistem em operações matemáticas utilizando as bandas do sensor a fim de 

destacar informações de acordo com o comportamento do alvo no espectro 

eletromagnético.  

 

 
5 Disponível em: https://developers.google.com/earth-
engine/datasets/catalog/COPERNICUS_S2_CLOUD_PROBABILITY>. 
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Tabela 3 Índices de vegetação para o sensor MSI 

Índice 
Abreviação 
em inglês 

Fórmula Referência 

Índice de 
Vegetação 

Atmosfericamente 
Resistente 

ARVI (
((𝑁𝐼𝑅 − ( 𝑅𝐸𝐷 − 1 ∗ (𝐵𝐿𝑈𝐸 −  𝑅𝐸𝐷)))

(𝑁𝐼𝑅 + (𝑅𝐸𝐷 − 1 ∗ (𝐵𝐿𝑈𝐸 − 𝑅𝐸𝐷))
) 

(KAUFMAN; 
TANRE, 1992) 

Índice de 
Vegetação por 

Diferença 
Normalizada Verde 

GNDVI 
𝑁𝐼𝑅 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
 

(GITELSON; 
KAUFMAN; 
MERZLYAK, 

1996) 

Índice de 
Construções por 

Diferença 
Normalizada 

NDBI 
𝑆𝑊𝐼𝑅1 − 𝑁𝐼𝑅

𝑆𝑊𝐼𝑅1 + 𝑁𝐼𝑅
 

(ZHA; GAO; NI, 
2003) 

Diferença 
Normalizada da 

Borda do Vermelho 
NDRE 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸5

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸5
 

(BUSCHMANN; 
NAGEL, 1993) 

Índice de 
Vegetação por 

Diferença 
Normalizada 

NDVI 
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 

(ROUSE et al., 
1974) 

Índice de Água por 
Diferença 

Normalizada 
NDWI 

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅
 

(MCFEETERS, 
1996) 

NDVI Borda do 
Vermelho 1 

RENDVI1 
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸5

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸5
 

(FORKUOR et 
al., 2018) 

NDVI Borda do 
Vermelho 2 

RENDVI2 
𝑅𝐸6 − 𝑁𝐼𝑅

𝑅𝐸6 + 𝑁𝐼𝑅
 

(FORKUOR et 
al., 2018) 

Posição da Borda 
do Vermelho do 

Sentinel-2 
S2REP 

 

705 + 35 ∗ (

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
2

− 𝑅𝐸5

𝑅𝐸6 + 𝑅𝐸5
) 

(FRAMPTON et 
al., 2013) 

Índice de 
Vegetação 

Ajustado ao Solo 
SAVI 1.5 ∗ (

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 0.5
) (HUETE, 1988) 

Diferença 
Normalizada 
SWIR2-NIR 

SW2_N 
𝑆𝑊𝐼𝑅2 − 𝑁𝐼𝑅

𝑆𝑊𝐼𝑅2 + 𝑁𝐼𝑅
 

(AGUILAR et al., 
2016) 

Onde: Blue: B02; Green: B03; Red: B04; RE5: B05; RE6: B06; NIR: B08; SWIR1: B11; SWIR2: B12 

 

Após passar pelos filtros de remoção de ruído, as polarizações VV e VH do 

sensor SAR foram utilizadas para cálculo dos índices, apresentados na Tabela 4, a 

fim de aumentar a informação disponível. Posteriormente as polarizações foram 

transformadas para decibéis com intuito de facilitar a interpretação dos alvos. 
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Tabela 4 Índices de vegetação para o sensor SAR 

Índice 
Abreviação 
em inglês 

Fórmula Referência 

Radar Vegetation 
Index 

RVI √
𝑉𝑉

𝑉𝑉 + 𝑉𝐻
∗ (

4 ∗ 𝑉𝐻

𝑉𝑉 + 𝑉𝐻
) (KIM; VAN ZYL, 2009) 

Radar Vegetation 
Index modificado 

RVIm (
4 ∗ 𝑉𝐻

𝑉𝑉 + 𝑉𝐻
) 

(TRUDEL; 
CHARBONNEAU; 
LECONTE, 2012) 

Cross-Ratio CR 𝑉𝐻𝑙𝑜𝑔 − 𝑉𝑉𝑙𝑜𝑔 (DEN BESTEN et al., 2023) 

 

Após cálculo dos índices, todas as imagens passaram pela remoção de pixels 

identificados como água, para isso foi utilizado o índice NDWI para as imagens ópticas 

e a polarização VV em decibéis para as imagens SAR. 

A fim de reduzir a quantidade de bandas de entrada foram aplicados redutores 

temporais, ou seja, cada pixel da imagem foi analisado no tempo e sua variação de 

valores foi reduzida de acordo com as métricas: valor mínimo, médio, mediano, 

máximo, desvio padrão e percentis 10, 25, 75 e 90. Esse método reduz a 

dimensionalidade dos dados ao sintetizar o comportamento temporal do pixel em um 

conjunto de variáveis, facilitando a diferenciação de alvos no classificador (BECKER 

et al., 2021). 

Os conjuntos de imagens compostos pelas bandas espectrais do sensor MSI, 

polarizações do sensor SAR e índices de vegetação de ambos os sensores foram 

divididos em quatro conjuntos de imagens (Tabela 5).  

O primeiro foi composto apenas das bandas do sensor SAR aplicando os 

redutores (conjunto S1), o segundo foi utilizando as polarizações do sensor MSI 

aplicando os redutores (conjuntos S2), o terceiro emprega apenas os índices (MSI + 

SAR) aplicando os redutores (conjunto Índices) e o último soma todos os outros, 

portanto possui bandas e índices de ambos os sensores (conjunto Completo).  

Além disso, a partir da primeira rodada de classificação utilizando o máximo de 

imagens em cada conjunto, procedeu-se a retirada das imagens com menor 

importância, até que restassem apenas as 10 imagens com maior importância. Após 

cada remoção de imagens classificou-se novamente a área, com os conjuntos 

reduzidos, a fim de verificar o comportamento da precisão com a retirada das imagens. 

Portanto, as classificações utilizaram 100%, 50%, 25% das imagens de cada conjunto 

e, também, apenas as 10 melhores imagens. 
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Cada conjunto de dados foi submetido a 5 classificações a fim de reduzir o 

efeito da aleatoriedade do classificador, possibilitando uma análise mais robusta da 

importância de cada banda na classificação. 

 

Tabela 5 Conjuntos de imagens e o número de imagens de acordo com a porcentagem 

Conjunto 100% 50% 25% Top 10 

S1 18 9 4 10 

S2 90 45 22 10 

Índices 126 63 31 10 

Completo 234 117 58 10 

Nota: S1: sensor SAR; S2: sensor MSI; Índice e Completo: multisensor. 

 

4.4 Coleta de amostras e classificação 

A amostragem das classes floresta e não floresta foi realizada de forma visual, 

com base em imagens de cor verdadeira e de falsa cor do sensor MSI, levando em 

conta o comportamento do ano de 2023, de forma que para se alocar uma amostra, a 

área alvo deveria pertencer à classe (floresta ou não floresta) durante todo o período. 

Totalizaram 84 polígonos da classe de floresta e 96 polígonos da classe de não 

floresta, ao todo foram 26.975 e 6.877 pixels, respectivamente. 

As classificações utilizaram o método de RF por meio da função de 

Classifier.smileRandomForest, presente no GEE, o número de árvores foi fixado em 

100, a semente para reduzir a aleatoriedade foi fixada em 1, foram utilizados 70% das 

amostras para treinamento do algoritmo. A validação do algoritmo e criação da matriz 

de confusão foi feita com a alocação de 2 mil pontos aleatórios em cada classe (Figura 

8). 
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Figura 8 Pontos aleatórios nas classes de floresta e não floresta, utilizados para precisão/acurácia 

 

Fonte: O autor (2024). 

 

4.5 Verificação de acurácia e precisão da classificação 

As métricas utilizadas para a verificação de acurácia e precisão (Tabela 6) 

derivadas da matriz de confusão foram a Exatidão Global (EG), Acurácia do Produtor 

(AP), Acurácia do Usuário (AU). Também foram realizados os índices Jaccard index 

(IoU) e Dice, porém eles necessitaram de uma referência, para isso foi realizada a 

vetorização manual da área de estudo com base nas imagens do período, sendo 

assim, a totalidade de pixels da classificação por RF foi confrontada com a vetorização 

manual de referência para o período de 2023. 
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Tabela 6 Índices de avaliação de acurácia e precisão da classificação. 

Índice Abreviação Fórmula Referência 

Acurácia do produtor  
ou Recall 

Ap 
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (CONGALTON, 1991) 

Acurácia do usuário  
ou Precisão 

Au 
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 (CONGALTON, 1991) 

Exatidão Global EG 
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 (CONGALTON, 1991) 

Dice ou F1 Dice 
2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (POWERS, 2020) 

Jaccard index IoU 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (POWERS, 2020) 

 

A fim testar a aplicabilidade da classificação realizada neste estudo, elaborou-

se alertas de desmatamento, que consistem na identificação das áreas que eram da 

classe floresta e passaram para a classe não floresta durante o período do estudo, ou 

seja, 2023, por fim comparou-se os alertas com o produto do PRODES para o ano de 

2023.  

Para elaboração dos alertas, procedeu-se a classificação da área de estudo 

para o período de 2022 (imagens de 01/01/2022 até 31/12/2022) utilizando o conjunto 

de importâncias elencado como melhor custo-benefício (Completo 25% - 58 imagens), 

após isso foi realizada a subtração entre a classificação do período de 2023 e a 

classificação do período de 2022, ambas com o mesmo conjunto, resultando nas 

áreas potencialmente desmatadas durante o ano de 2023. 

 

4.6 Avaliação do desempenho computacional em nuvem 

A plataforma GEE, por meio da função de executar com criador de perfil, exibe 

informações sobre consumo de memória e tempo de CPU (Unidade Central de 

Processamento) para cada função executada no script, seja ela nativa ou criada pelo 

usuário. A medida de uso de CPU é dada por uma representação chamada Earth 

Engine Compute Unit (EECU), que consiste na abstração dos diferentes núcleos de 

processamento e arquiteturas utilizadas pela plataforma, sua unidade é dada por 

EECU ao longo do tempo, nesse caso EECU-segundos (GOOGLE, 2024). Já a 

medida da memória é dada pelo valor de pico, ou seja, o valor máximo de memória 

utilizada pelo processo avaliado. 
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Para avaliar o desempenho do uso computacional foi utilizado o consumo total 

médio de EECU-segundo e de pico de memória das cinco classificações de cada 

conjunto de imagens.  
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

O resultado das classificações iniciais usando 100% das bandas de cada 

conjunto, apresentado na Figura 9, pode-se identificar diferenças principalmente ao 

leito do rio que segue do norte da imagem para o sudeste, sendo que a classificação 

que utilizou o conjunto S2 (MSI) obteve uma detecção de não floresta maior nessa 

região, seguido pelo conjunto Índices (multisensor) que conseguiu delimitar as 

margens do rio (ressaltando que a água foi mascarada e não entrou na análise). Já o 

conjunto Completo (multisensor) e conjunto S1 (SAR) tiveram detecção reduzida e 

este último, por sua vez, não detectou a estrada na parte noroeste da imagem. Outro 

ponto de ruído dos dados S1 é a linha de junção das diferentes faixas de imageamento 

do sensor, presente como uma diagonal no centro da área de estudo. 

 

Figura 9 Classificações dos conjuntos (S1, S2, Índices e Completo) com 100% das bandas para o ano 

de 2023 

 

Fonte: O autor (2024). 

 

Também, observa-se que há uma tendência de homogeneidade nos alvos na 

classificação com o conjunto S1, sendo mais sensível à vegetação parcialmente 
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removida, enquanto o conjunto S2 ainda identifica como floresta locais que possuem 

uma vegetação mais baixa e menos densa (Figura 10). 

 

Figura 10 Zoom em uma área de diferença de classificação entre S1 e S2 

 

Fonte: O autor (2024). 
 

Analisando visualmente a diferença entre as classificações com 100% das 

imagens e com apenas o Top10 imagens do mesmo conjunto de imagens - S1, S2, 

Índices e Completo (Figura 11), vê-se que no conjunto Índices apresenta a maior 

diferença, seguido pelo conjunto Completo. Em termos de área, os conjuntos S1, S2, 

Índices e Completo possuíram, respectivamente, 827, 1591, 3528 e 2230 ha de 

diferença na classificação. O agrupamento de maior tamanho de diferença na 

classificação foi encontrado no conjunto Índices, totalizando cerca de 46 ha (Figura 

12), onde a área classificada como floresta é gradualmente trocada para não floresta 

com a redução do número das imagens de entrada. 

As importâncias utilizadas como guia de corte para 100%, 50%, 25% e Top10 

estão apresentadas no APÊNDICE A – Tabela das importâncias, como dados 

complementares de identificação individual de todas as imagens utilizadas. 
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Figura 11 Diferença entre 100% das imagens e apenas o Top10 imagens para cada conjunto (S1, S2, 
Índices e Completo) 

 

Fonte: O autor (2024). 
 

Figura 12 Área de maior diferença encontrada no conjunto Índices ao longo da remoção de imagens 

 

Fonte: O autor (2024). 
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Derivando as métricas de precisão e acurácia das matrizes de confusão 

(APÊNDICE B – Matrizes de confusão), por conjunto, deu-se origem ao gráficos de 

comportamento dos índices EG, AU, AP (Figura 13) e confrontando as classificações 

com a vetorização manual do ano de 2023, criou-se o gráfico dos índices IoU floresta 

e não floresta, Dice floresta e não floresta (Figura 14). 

É possível identificar uma tendência inversa de qualidade de classificação em 

relação ao número de imagens, ou seja, os conjuntos performaram melhor a cada 

retirada de variáveis, com os picos de performance entre o Top 10 e 25% do conjunto. 

Outro ponto a salientar é a dominância dos conjuntos que utilizaram dados de ambos 

os sensores, com destaque ao conjunto Completo, que possui as maiores pontuações 

em todos os índices de acurácia, e seu ponto ótimo é entre 10 e 58 imagens (Top 10 

e 25%). O conjunto S1, que utilizou apenas bandas de radar, obteve o pior 

desempenho. Apesar disso, todas as classificações figuram com EG maior que 91%, 

chegando a 95,1% no conjunto Completo com as imagens Top 10. 

 

Figura 13 Índices EG, AU e AP por conjunto (S1, S2, Índices e Completo) 

 

Nota: EG: Exatidão Global; AU-NF: Acurácia do Usuário da classe não floresta; AU-F: Acurácia do 
Usuário da classe floresta; AP-NF: Acurácia do Produtor da classe não floresta; AP-F: Acurácia do 
Produtor da classe floresta. 

Fonte: O autor (2024). 
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Figura 14 Índices IoU e Dice para as classes floresta e não floresta por cada conjunto (S1, S2, Índices 
e Completo) 

 

Nota: IoU-NF: índice de Jaccard da classe não floresta; IoU-F: índice de Jaccard da classe floresta; 
Dice-NF: índice Dice da classe não floresta; Dice-F: índice Dice da classe floresta. 

Fonte: O autor (2024). 
 

 

Observando-se a diferença entre o índice AP das duas classes, vê-se que a 

classe não floresta teve áreas marcadas erroneamente como floresta, ou seja, a 

classificação tende a classificar como floresta os pixels que deveriam ser não floresta, 

dessa forma ela comete erros de omissão, no mesmo sentido, verificando o índice AU 

das duas classes, vê-se que existem erros de comissão na classe de floresta, ou seja, 

os pontos de floresta estão sendo alocados onde não deveriam ser. Este 

comportamento pode estar atrelado ao número de pontos utilizados para treinamento 

de cada classe, já que a classe floresta possui quase 4 vezes mais pontos para 

treinamento. Outro fator que também pode ter contribuído é a mistura de alvos 

presente na classe não floresta, visto que ela engloba todos os alvos que não são 

floresta como, por exemplo, agricultura, estrada, solo exposto, vegetação rasteira e 

solo recentemente queimado ou revolvido, podendo ter dificultado a identificação de 

padrões pelo classificador.  

Esses resultados corroboram com o trabalho de TAVARES et al. (2019) que 

utilizando um classificador RF para mapeamento multiclasse, em Belém (PA), 

obtiveram a melhor acurácia global para a integração dos dados Sentinel-1 e Sentinel-

2 com 91,07%, seguida por dados apenas Sentinel-2 com 89,53%, em terceiro lugar 
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ficaram dados Sentinel-2 com índices radiométricos com 89,45% e o pior resultado foi 

apenas para os dados Sentinel-1 com 56,01%.  

Os achados de CHATZIANTONIOU, PSOMIADIS e PETROPOULOS (2017) 

também indicam melhora na precisão global (93,85%) e no coeficiente Kappa (0,894) 

quando se adicionam índices e bandas Sentinel 1 ao conjunto Sentinel 2 em uma 

classificação de zona húmida utilizando o classificador Support Vector Machines 

(SVM) no norte da Grécia.  

Mapeando a região do baixo Magdalena na Colômbia CLERICI, VALBUENA 

CALDERÓN e POSADA (2017), tiveram a precisão de classificação aumentada 

quando utilizaram um empilhamento de bandas Sentinel 1, Sentinel 2 e índices do 

infravermelho, seu trabalho comparou três classificadores SVM, RF e k-Nearest 

Neighbor, suas respectivas acurácias globais máximas são 88,75%, 55,50% e 

39,37%, e os Kappas são 0,86, 0,49 e 0,26.  

Utilizando Sentinel 1, modelo de terreno de SRTM e imagens multiespectrais 

RapidEye, BRAUN e HOCHSCHILD (2015) obtiveram uma acurácia global de 83,9% 

no seu mapeamento de uso e cobertura multiclasse com classificador RF. BADDA et 

al. (2023) ao mapear três áreas queimadas no Marrocos, obtiveram melhora da 

precisão com a redução de bandas de entrada no classificador RF. 

ARJASAKUSUMA et al. (2022) também tiveram melhora no desempenho de um 

classificador RF quando utilizaram um conjunto Sentinel 1 e Sentinel 2, chegando a 

uma precisão de 95,8% na detecção de áreas queimadas na Indonésia. 

Na Figura 15, um gráfico de consumo de processamento (EECU.s no eixo 

vertical principal e memória de pico no eixo vertical secundário) foi condensado em 

função dos conjuntos de dados, e pode-se identificar que a coleção apenas de bandas 

SAR teve o menor custo de memória, porém seu processamento foi médio. A hipótese 

para isso ter ocorrido é o uso excessivo da função imagem reduceNeighborhood, que 

foi a maior contribuidora para o gasto de processamento, sendo aplicada no filtro de 

Frost para remoção do ruído speckle, de forma que em conjuntos sem imagens SAR 

(conjunto S2 e conjunto Índices com Top 10 e 25% de imagens) foram os que menos 

fizeram uso do processador. 

A memória por outro lado apresenta maior consumo conforme o número de 

imagens aumenta, sendo a função que mais utilizou memória não possui descrição e 

a segunda função é de tráfego de dados. O treinamento do classificador gastou 200 

kb de forma constante entre os conjuntos, devido os parâmetros de entrada serem 
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iguais e inertes, já a classificação no cenário com menos bandas (S1 25% - 4 imagens) 

usou 600 kb, mas para o conjunto de maior número de bandas (Completo 100% - 234 

imagens) utilizou 4.915 kb, ou seja, houve um aumento de 8 vezes no consumo de 

memória. 

 

Figura 15 Recursos computacionais utilizados – EECU.s no eixo vertical principal e pico de memória 
no eixo vertical secundário – para cada conjunto (S1, S2 Índices e Completo) 

 

Fonte: O autor (2024). 

 

A classificação deste estudo foi realizada em uma área de aproximadamente 

240 mil ha, ao se estender os limites da classificação para um bioma inteiro, como o 

caso do Bioma Amazônia que possui cerca de 4,2 milhões de km, ou seja, 420 milhões 

de hectares, essa tarefa se torna computacionalmente desafiadora, ainda mais se o 

objetivo necessitar de classificações recorrentes. Nesse contexto todo acréscimo 

necessário de processamento em uma tarefa é multiplicado por diversas vezes.  Essa 

métrica de recursos gastos é importante tanto a nível de processamento na nuvem, 

com planos do GEE variando entre U$ 500,00 a U$2.000,00 mensais6 com adicional 

dependendo do volume de uso, mas, também, para dimensionamento de máquinas 

de processamento local devido ao custo de peças e de manutenção.  

Com base nas informações adquiridas, elegeu-se o conjunto Completo 25%, 

composto por 58 imagens multisensor (MSI + SAR), como melhor custo-benefício com 

 
6 Disponível em: <https://cloud.google.com/earth-engine/pricing?hl=pt-br> . Acesso em: 14 jun. 

2024. 
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requisitos computacionais medianos e acurácia muito alta. A fim de se gerar as áreas 

de possível desmatamento para o ano de 2023, ou seja, todos os pixels que mudaram 

da classe floresta para a classe não floresta durante o ano de 2023, para isso utilizou-

se esse conjunto de imagens para classificar o período de 2022 (01/01/2022 até 

31/12/2022), realizou-se a subtração entre as duas classificações (2023 menos 2022) 

obtendo uma camada de alertas de desmatamento.  

Inicialmente a camada de alertas de desmatamento foi comparada ao PRODES 

2023 (Figura 16) derivado de cenas prioritárias, portanto não é a classificação final do 

PRODES para o ano. Observa-se a presença de ruídos na camada de alertas gerada, 

então foi empregado um filtro espacial simples de janela 3x3 para remoção, resultando 

na Figura 17, onde a comparação visual com a camada do PRODES indica que há 

grande similaridade nos focos de desmatamento.  

A área divulgada pelo PRODES foi de aproximadamente 6634 ha com 504 

polígonos, já a área classificada como alertas de desmatamento neste trabalho foi de 

cerca de 7106 ha com 3778 polígonos, a diferença entre as duas pode ser devido à 

disponibilização de polígonos acima de 6,25 ha pelo PRODES, enquanto a 

classificação deste trabalho possui área mínima de 0,04 ha. Confirmando a 

expectativa de que as bandas desempenhariam bem a proposta de classificação para 

identificação de desmatamento. 
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Figura 16 Mapa de localização dos alertas emitidos pelo PRODES e derivados da classificação com o 
conjunto Completo 25%. 

 
Fonte: O autor (2024). 

 

Figura 17 Mapa de zoom em pontos de grande área de desmatamento comparando PRODES 2023 e 
Alertas (2023-2022) gerados com o conjunto Completo 25% 

 

Fonte: O autor (2024). 
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Vale ressaltar que o desmatamento emitido pelo PRODES passa por 

conferência por meio da fotointerpretação de imagens de satélites por especialistas 

treinados, proporcionando confiabilidade dos dados, além disso os polígonos são 

disponibilizados somente a partir de 6,25 ha (ALMEIDA et al., 2022).  

A partir disso, pode-se determinar que a camada de alertas de possíveis 

desmatamentos, feita pela subtração das classificações de 2023 e 2022 com base no 

conjunto de imagens Completo 25%, totalizando 58 imagens, apresenta um grande 

potencial para classificação de áreas desmatadas, sendo uma alternativa econômica 

para o monitoramento de áreas de interesse particular, abrindo um leque de 

possibilidade de determinação de datas arbitrárias e obtenção de polígonos de 

desmatamento sem área mínima pré-estabelecida, sofrendo menos interferência 

climática devido ao uso da abordagem multisensor. 
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6. CONCLUSÕES 

 

As classificações geradas com diferentes conjuntos de imagens de entrada 

resultaram em produtos com diferenças perceptíveis, além disso suas precisões e 

acurácias diferiram entre cada conjunto e entre o próprio conjunto com quantidades 

diferentes de bandas. A tendência foi de elevar a precisão e acurácia, reduzindo o 

consumo de memória, de acordo com a redução de bandas do conjunto. 

O conjunto eleito como melhor custo-benefício foi o Completo 25%, que possui 

58 bandas, mesclando bandas e índices derivados dos dois sensores, aliando a 

diferenciação de alvos obtida com o sensor óptico MSI e a potencialidade de trabalho 

com condições de nuvem do sensor radar SAR. A comparação da banda de alertas 

derivada de classificações usando o conjunto Completo 25% em 2022 e 2023 teve 

boa correlação de forma e localização com os dados oficiais para o desmatamento de 

2023 divulgados pelo PRODES. 
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7. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Diante da insuficiência de memória e processamento disponibilizado pela 

plataforma GEE não foi possível realizar a remoção automática das bandas de baixa 

importância pelo método RFE, dessa forma se faz necessário recorrer a outras 

linguagens de programação e ao processamento local para testes mais criteriosos 

acerca do número exato de bandas ótimas, além de sua identificação. 
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APÊNDICE 
 

APÊNDICE A - Tabela das importâncias 
 

A seguir está apresentada a Tabela referente às importâncias médias obtidas 

com o uso de todas as bandas para cada conjunto, servindo de guia para o corte das 

bandas de acordo com as porcentagens definidas. A cor azul refere-se ao Top 10 

bandas, a cor verde ao corte de 25% de mais importantes, o amarelo ao corte de 50% 

de maiores importâncias e o cinza representa 100% das bandas disponíveis, de forma 

que cada cor deve ser somada às bandas da cor anterior. 

 

S1 S2 Índices Completo 

Bandas 
Média 

100% (18 
bandas) 

Bandas 

Média 
100% 

(90 
bandas) 

Bandas 

Média 
100% 
(126 

bandas) 

Bandas 

Média 
100% 
(234 

bandas) 

vhDB_stdDev 60.35 B11_mean 4.91 NDBI_p90 8.18 vhDB_stdDev 3.25 

vvDB_stdDev 39.45 B11_median 4.64 NDBI_max 6.02 B12_median 3.02 

vhDB_min 27.00 B11_p75 4.24 SW2_N_mean 5.09 B11_p75 2.85 

vhDB_p10 25.69 B12_mean 3.49 SAVI_max 4.98 B11_median 2.50 

vhDB_max 23.52 B12_median 3.35 SAVI_p75 4.97 B5_median 1.99 

vvDB_p10 22.55 B5_mean 2.84 SAVI_p90 4.60 NDBI_p90 1.74 

vvDB_max 22.29 B5_median 2.32 SW2_N_p90 4.43 NDBI_max 1.62 

vvDB_min 21.85 B12_p90 2.06 NDBI_mean 4.23 SW2_N_mean 1.60 

vvDB_median 20.53 B11_p90 1.90 SAVI_mean 3.27 B11_mean 1.53 

vvDB_mean 19.46 B12_p75 1.81 NDBI_p75 3.15 B12_mean 1.45 

vvDB_p90 18.62 B5_p75 1.68 SW2_N_median 3.11 B5_mean 1.40 

vhDB_median 18.55 B5_p25 1.61 RENDVI1_p25 3.10 B12_p75 1.28 

vvDB_p25 18.37 B3_median 1.47 SW2_N_p75 3.08 B5_p75 1.28 

vhDB_p25 18.02 B8A_p90 1.40 NDRE_p10 2.97 vvDB_stdDev 1.26 

vvDB_p75 17.28 B12_stdDev 1.35 NDBI_stdDev 2.88 ARVI_p25 1.20 

vhDB_p90 16.99 B12_p25 1.33 NDBI_median 2.56 SW2_N_p75 0.99 

vhDB_p75 16.31 B12_max 1.33 NDRE_p25 2.56 B3_median 0.92 

vhDB_mean 15.67 B4_median 1.29 SAVI_median 2.45 SW2_N_p90 0.89 

  B7_p75 1.23 SAVI_p25 2.35 B11_p90 0.85 

  B4_mean 1.13 ARVI_mean 2.33 B4_p75 0.82 

  B11_max 1.09 RENDVI1_mean 2.26 B6_p90 0.73 

  B8_p90 1.05 SW2_N_stdDev 2.12 B8A_p90 0.69 

  B4_p25 1.03 RENDVI2_max 2.08 B8A_p75 0.67 

  B6_p75 1.01 SAVI_p10 2.07 B4_p25 0.64 

  B11_p25 0.88 RENDVI1_p10 2.02 B5_p25 0.62 

  B2_mean 0.88 NDWI_stdDev 1.98 SW2_N_median 0.61 

  B4_p75 0.86 RENDVI2_p75 1.75 ARVI_mean 0.60 

  B8_stdDev 0.83 NDRE_mean 1.74 NDRE_stdDev 0.59 

  B8A_p10 0.81 ARVI_min 1.68 NDBI_median 0.58 

  B8_max 0.78 SW2_N_max 1.65 NDBI_p75 0.58 
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S1 S2 Índices Completo 

  B3_p25 0.77 ARVI_stdDev 1.61 NDRE_p75 0.57 

  B7_stdDev 0.74 SAVI_min 1.60 NDBI_stdDev 0.56 

  B3_mean 0.74 ARVI_p75 1.60 RENDVI2_median 0.55 

  B4_max 0.73 NDVI_median 1.60 B12_p25 0.54 

  B8A_min 0.71 NDVI_mean 1.50 NDVI_p10 0.54 

  B6_stdDev 0.71 SAVI_stdDev 1.48 vvDB_min 0.53 

  B6_p25 0.71 RENDVI2_p90 1.47 NDVI_mean 0.53 

  B6_median 0.69 ARVI_p25 1.44 SW2_N_stdDev 0.48 

  B11_min 0.66 GNDVI_mean 1.42 NDRE_p25 0.46 

  B6_mean 0.66 NDVI_min 1.40 B4_median 0.45 

  B7_max 0.64 RENDVI2_stdDev 1.40 NDBI_mean 0.42 

  B5_p90 0.64 NDVI_p10 1.39 B8A_median 0.42 

  B8A_p75 0.63 RENDVI1_stdDev 1.38 NDBI_p25 0.40 

  B3_p75 0.63 ARVI_median 1.37 B11_p25 0.38 

  B4_p90 0.63 GNDVI_p75 1.31 SAVI_p25 0.38 

  B8A_stdDev 0.59 NDRE_p75 1.30 B12_max 0.36 

  B4_stdDev 0.58 NDWI_p90 1.24 NDRE_mean 0.35 

  B3_stdDev 0.57 ARVI_p10 1.22 B12_p90 0.34 

  B8_p10 0.56 RENDVI1_median 1.17 B6_median 0.33 

  B6_p90 0.55 NDVI_stdDev 1.14 B7_max 0.33 

  B8_p75 0.54 SW2_N_p10 1.10 RENDVI1_p25 0.33 

  B7_p90 0.53 NDBI_p10 1.10 NDVI_p75 0.33 

  B8_median 0.48 NDRE_stdDev 1.10 B8_median 0.32 

  B3_p10 0.48 NDBI_min 1.09 B4_mean 0.31 

  B8_min 0.48 RENDVI1_min 1.07 NDRE_median 0.31 

  B8A_max 0.48 S2REP_stdDev 1.06 ARVI_stdDev 0.31 

  B2_p90 0.47 NDRE_p90 1.05 GNDVI_stdDev 0.30 

  B5_p10 0.44 NDVI_p25 1.04 RENDVI1_p10 0.30 

  B6_max 0.43 RENDVI2_min 1.04 B8A_mean 0.30 

  B3_max 0.43 RVIm_min 1.04 B5_p90 0.29 

  B7_min 0.41 CR_mean 0.98 ARVI_median 0.29 

  B11_p10 0.40 GNDVI_stdDev 0.96 NDVI_median 0.28 

  B8_mean 0.40 RVI_stdDev 0.95 vhDB_min 0.28 

  B8A_p25 0.40 NDBI_p25 0.93 B5_stdDev 0.28 

  B2_p25 0.39 RVIm_stdDev 0.93 vhDB_p10 0.27 

  B2_p10 0.39 NDRE_min 0.93 B6_p75 0.26 

  B8_p25 0.38 ARVI_p90 0.89 RENDVI2_min 0.26 

  B2_max 0.38 RENDVI2_median 0.87 B8_p90 0.25 

  B2_p75 0.37 SW2_N_p25 0.85 GNDVI_p90 0.24 

  B3_p90 0.37 ARVI_max 0.85 SAVI_p75 0.24 

  B5_max 0.34 RVIm_max 0.84 ARVI_p90 0.24 

  B7_median 0.32 NDRE_median 0.83 NDRE_p90 0.24 

  B7_mean 0.30 RENDVI1_max 0.82 B3_p25 0.23 

  B7_p10 0.28 NDVI_p90 0.82 SAVI_min 0.22 

  B4_min 0.28 NDWI_median 0.80 B7_median 0.22 

  B8A_mean 0.26 GNDVI_min 0.79 RENDVI2_p25 0.22 

  B8A_median 0.26 NDWI_p75 0.79 B7_stdDev 0.22 

  B2_median 0.24 GNDVI_p10 0.73 B8A_p10 0.22 
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S1 S2 Índices Completo 

  B2_min 0.24 RVI_p75 0.71 B2_stdDev 0.22 

  B12_min 0.23 SW2_N_min 0.70 SAVI_p90 0.22 

  B4_p10 0.21 NDWI_min 0.69 NDRE_p10 0.21 

  B6_min 0.20 NDVI_p75 0.69 B2_p75 0.21 

  B6_p10 0.18 RVIm_mean 0.69 B12_stdDev 0.20 

  B5_min 0.16 NDWI_p10 0.68 B4_p10 0.20 

  B2_stdDev 0.16 NDWI_mean 0.66 B6_max 0.20 

  B7_p25 0.15 GNDVI_max 0.65 B7_p10 0.20 

  B11_stdDev 0.11 NDWI_max 0.64 vhDB_p90 0.19 

  B5_stdDev 0.04 RVI_p10 0.63 B4_max 0.19 

  B12_p10 0.01 RVI_p90 0.62 B11_stdDev 0.19 

  B3_min 0.00 RENDVI2_p25 0.60 RVI_p10 0.18 

    CR_p90 0.59 NDWI_p25 0.18 

    NDWI_p25 0.58 B8_p75 0.18 

    RENDVI2_mean 0.57 ARVI_p75 0.18 

    GNDVI_median 0.57 RVI_p25 0.18 

    RENDVI1_p90 0.57 NDBI_p10 0.17 

    GNDVI_p25 0.54 NDRE_min 0.17 

    RVIm_p90 0.53 B8A_max 0.16 

    RVI_median 0.53 RENDVI2_p75 0.16 

    NDRE_max 0.52 RENDVI1_median 0.16 

    RVI_p25 0.52 S2REP_stdDev 0.15 

    RENDVI1_p75 0.52 B2_p10 0.14 

    RENDVI2_p10 0.51 ARVI_p10 0.14 

    RVIm_p75 0.51 B7_min 0.13 

    NDVI_max 0.50 B8_stdDev 0.13 

    RVIm_p10 0.45 B8_max 0.13 

    CR_p10 0.42 B6_mean 0.12 

    RVI_min 0.40 GNDVI_p25 0.12 

    RVIm_p25 0.39 RENDVI1_p75 0.12 

    CR_median 0.35 NDWI_max 0.12 

    CR_max 0.34 B11_max 0.12 

    CR_p25 0.29 GNDVI_p75 0.12 

    GNDVI_p90 0.24 SW2_N_p25 0.11 

    RVI_mean 0.23 B3_p10 0.11 

    RVIm_median 0.21 vhDB_max 0.11 

    CR_min 0.19 RENDVI2_p90 0.11 

    CR_stdDev 0.19 SAVI_max 0.11 

    CR_p75 0.12 RVI_min 0.11 

    RVI_max 0.02 RVI_max 0.11 

    S2REP_max 0.00 SAVI_median 0.11 

    S2REP_mean 0.00 NDWI_p75 0.11 

    S2REP_median 0.00 ARVI_min 0.11 

    S2REP_min 0.00 GNDVI_mean 0.10 

    S2REP_p10 0.00 B3_stdDev 0.10 

    S2REP_p25 0.00 RVIm_mean 0.10 

    S2REP_p75 0.00 SW2_N_min 0.10 

    S2REP_p90 0.00 NDVI_p90 0.10 
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S1 S2 Índices Completo 

    
  B6_stdDev 0.09 

    
  NDWI_min 0.09 

    
  vvDB_p75 0.09 

    
  B6_min 0.09 

    
  RENDVI2_stdDev 0.09 

    
  RVIm_p90 0.09 

    
  vhDB_mean 0.09 

    
  NDRE_max 0.09 

    
  RENDVI1_mean 0.09 

    
  B7_p75 0.08 

    
  SAVI_stdDev 0.08 

    
  NDVI_min 0.08 

    
  NDBI_min 0.08 

    
  CR_p10 0.08 

    
  B7_p25 0.08 

    
  B8_mean 0.07 

    
  B5_max 0.07 

    
  vvDB_p10 0.07 

    
  B2_max 0.06 

    
  NDVI_p25 0.06 

    
  CR_stdDev 0.06 

    
  NDWI_p90 0.06 

    
  GNDVI_max 0.06 

    
  ARVI_max 0.06 

    
  RENDVI2_mean 0.05 

    
  B2_p90 0.05 

    
  B3_min 0.05 

    
  vvDB_p90 0.04 

    
  CR_min 0.04 

    
  RENDVI1_p90 0.04 

    
  RENDVI2_max 0.04 

    
  B3_mean 0.04 

    
  B8A_stdDev 0.04 

    
  B6_p10 0.04 

    
  SW2_N_max 0.04 

    
  B12_p10 0.03 

    
  GNDVI_p10 0.03 

    
  B4_stdDev 0.03 

    
  B8A_p25 0.03 

    
  RVI_p90 0.03 

    
  B4_p90 0.03 

    
  B2_mean 0.03 

    
  vvDB_mean 0.02 

    
  GNDVI_min 0.02 

    
  B6_p25 0.02 

    
  B5_p10 0.02 

    
  B8_min 0.02 

    
  B2_median 0.02 
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S1 S2 Índices Completo 

    
  SAVI_p10 0.01 

    
  B2_p25 0.01 

    
  B8_p25 0.01 

    
  B11_min 0.01 

    
  RVIm_median 0.01 

    
  B7_p90 0.01 

    
  RVIm_max 0.01 

    
  RVIm_stdDev 0.01 

    
  NDWI_stdDev 0.01 

    
  B11_p10 0.01 

    
  B3_p75 0.01 

    
  NDVI_stdDev 0.00 

    
  CR_p90 0.00 

    
  RVIm_p75 0.00 

    
  B7_mean 0.00 

    
  B8_p10 0.00 

    
  B4_min 0.00 

    
  B2_min 0.00 

    
  B5_min 0.00 

    
  RENDVI1_stdDev 0.00 

    
  B3_p90 0.00 

    
  RENDVI1_min 0.00 

    
  NDWI_median 0.00 

    
  B8A_min 0.00 

    
  vvDB_p25 0.00 

    
  CR_max 0.00 

    
  vhDB_p25 0.00 

    
  B12_min 0.00 

    
  B3_max 0.00 

    
  CR_mean 0.00 

    
  CR_median 0.00 

    
  CR_p25 0.00 

    
  CR_p75 0.00 

    
  GNDVI_median 0.00 

    
  NDVI_max 0.00 

    
  NDWI_mean 0.00 

    
  NDWI_p10 0.00 

    
  RENDVI1_max 0.00 

    
  RENDVI2_p10 0.00 

    
  RVI_mean 0.00 

    
  RVI_median 0.00 

    
  RVI_p75 0.00 

    
  RVI_stdDev 0.00 

    
  RVIm_min 0.00 

    
  RVIm_p10 0.00 

    
  RVIm_p25 0.00 

    
  S2REP_max 0.00 

    
  S2REP_mean 0.00 
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S1 S2 Índices Completo 

    
  S2REP_median 0.00 

    
  S2REP_min 0.00 

    
  S2REP_p10 0.00 

    
  S2REP_p25 0.00 

    
  S2REP_p75 0.00 

    
  S2REP_p90 0.00 

    
  SAVI_mean 0.00 

    
  SW2_N_p10 0.00 

    
  vhDB_median 0.00 

    
  vhDB_p75 0.00 

    
  vvDB_max 0.00 

    
  vvDB_median 0.00 
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APÊNDICE B – Matrizes de confusão 
 

Abaixo são apresentadas as matrizes de confusão de todos os conjuntos de dados. 

 

 Completo 100%      Índices 100%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1818 182 2000  1 1805 195 2000 

0 35 1965 2000  0 42 1958 2000 

TOTAL 1853 2147 4000  TOTAL 1847 2153 4000 
           
 Completo 50%      Índices 50%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1811 189 2000  1 1805 195 2000 

0 35 1965 2000  0 37 1963 2000 

TOTAL 1846 2154 4000  TOTAL 1842 2158 4000 
           
 Completo 25%      Índices 25%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1839 161 2000  1 1805 195 2000 

0 40 1960 2000  0 41 1959 2000 

TOTAL 1879 2121 4000  TOTAL 1846 2154 4000 
           
 Completo TOP 10      Índices TOP 10    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1844 156 2000  1 1830 170 2000 

0 40 1960 2000  0 39 1961 2000 

TOTAL 1884 2116 4000  TOTAL 1869 2131 4000 
           
 S1 100%      S2 100%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1712 288 2000  1 1789 211 2000 

0 46 1954 2000  0 36 1964 2000 

TOTAL 1758 2242 4000  TOTAL 1825 2175 4000 
           
 S1 50%      S2 50%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1721 279 2000  1 1801 199 2000 

0 47 1953 2000  0 40 1960 2000 

TOTAL 1768 2232 4000  TOTAL 1841 2159 4000 
           
 S1 25%      S2 25%    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1732 268 2000  1 1803 197 2000 

0 49 1951 2000  0 40 1960 2000 

TOTAL 1781 2219 4000  TOTAL 1843 2157 4000 
           
 S1 TOP 10      S2 TOP 10    
 Matriz de Erros   Matriz de Erros 

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL  

Verdade 
de 

campo 

Classes 1 0 TOTAL 

1 1723 277 2000  1 1811 189 2000 

0 47 1953 2000  0 38 1962 2000 

TOTAL 1770 2230 4000  TOTAL 1849 2151 4000 

 


