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RESUMO

As Florestas Estacionais Deciduais do bioma Cerrado desempenham papel
fundamental na conservacdo da biodiversidade e na provisdo de servigos
ecossistémicos, tornando seu mapeamento acurado essencial para subsidiar
estratégias de conservacao. Entretanto, a marcada sazonalidade dessa fitofisionomia
impOe desafios a sua identificacdo por sensoriamento remoto, especialmente em
abordagens baseadas exclusivamente na classificacdo de dados o6pticos, devido a
semelhanca na resposta espectral com outras classes de vegetagcdo. Nesse contexto,
esta pesquisa propds uma avaliacdo abrangente combinando uma revisao sistematica
da literatura sobre a aplicacdo de algoritmos de Machine Learning e dados de
sensoriamento remoto em estudos sobre as Florestas Estacionais Deciduais, com
uma abordagem empirica baseada na integracdo de dados SAR (Synthetic Aperture
Radar) e odpticos e na analise comparativa do desempenho dos classificadores
Random Forest e Gradient Tree Boost em ambiente de computacdo em nuvem,
visando identificar o melhor cenario para o mapeamento dessa fitofisionomia na
ecorregido do Vao do Parand, reconhecida por abrigar os maiores remanescentes de
Floresta Estacional do Cerrado. Os resultados evidenciaram desempenho superior do
algoritmo Gradient Tree Boost associado a integracdo de dados SAR e épticos,
destacando a elevacdo como a variavel preditora de maior importancia em todos 0s
modelos avaliados. Esses achados reforcam o potencial da integracdo de mdultiplas
fontes de dados e algoritmos avancados para o aprimoramento do mapeamento de
Florestas Estacionais Deciduais. Pesquisas futuras podem buscar avaliar a
abordagem desenvolvida na presente pesquisa em outras areas de estudo, com
énfase na incorporacdo de outros fatores ambientais como atributos variaveis

preditoras em novos modelos de classificacéo.

Palavras-chave: classificacdo, aprendizado de maquina, sensoriamento remoto,

séries temporais, google earth engine.
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ABSTRACT

Tropical Dry Forests within the Cerrado biome play a fundamental role in biodiversity
conservation and the provision of ecosystem services, making their accurate mapping
essential to support conservation strategies. However, the marked seasonality of this
physiognomy poses challenges for its identification through remote sensing,
particularly in approaches based exclusively on the classification of optical data, due
to the similarity in spectral response with other vegetation classes. In this context, this
research proposed a comprehensive assessment combining a systematic literature
review on the application of Machine Learning algorithms and remote sensing data in
studies of Tropical Dry Forests, with an empirical approach based on the integration of
SAR (Synthetic Aperture Radar) and optical data and the comparative analysis of the
performance of the Random Forest and Gradient Tree Boost classifiers in a cloud
computing environment, aiming to identify the best scenario for mapping this
physiognomy in the Vao do Parana ecoregion, recognized for harboring the largest
remnants of Tropical Dry Forests in the Cerrado. The results demonstrated superior
performance of the Gradient Tree Boost algorithm associated with the integration of
SAR and optical data, highlighting elevation as the most important predictive variable
in all evaluated classification models. These findings reinforce the potential of
integrating multiple data sources and advanced algorithms to improve the mapping of
Tropical Dry Forests. Future research may seek to evaluate the approach developed
in this study in other study areas, with emphasis on incorporating additional

environmental factors as predictive variables in new classification models.

Key words: classification, machine learning, remote sensing, time series, google earth

engine.
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1. INTRODUCAO

A Floresta Tropical Seca (Tropical Dry Forest, na nomenclatura internacional)
ou Floresta Estacional Decidual (FED), conforme é conhecida no Brasil, ocorre em
diversos biomas da zona tropical, de tal modo que € reconhecida como um
ecossistema global (Ganem et al., 2022). De modo geral, a FED pode ser definida
como formacg@es arbdéreas que ocorrem em regides de climas com duas estacfes bem
definidas (Umida e seca), e com a vegetacdo apresentando acentuada deciduidade
(a0 menos 50% de perda de folhas) ao longo da estacéo seca (Ribeiro; Walter, 2008).
Além disso, tais formacdes podem apresentar temperatura anual média de 25 °C e
precipitacdo anual média variando entre 700 e 2000 mm, com pelo menos 3 ou mais
meses secos (precipitacdo < 100 mm/més) por ano (Espirito-Santo et al., 2006). Tais
ecossistemas abrigam grande variedade de fauna e flora, de maneira que
desempenham um papel fundamental na conservacdo da biodiversidade e
fornecimento de abrigo e comida para comunidades locais (Gao et al., 2023), bem
como a provisao de variados servigos ecossistémicos (Calvo-Rodriguez et al., 2017,
Smith et al., 2019).

A FED pode ser encontrada em diferentes biomas brasileiros, sendo o Cerrado
e Caatinga (onde é conhecida como caatinga arbGrea) os ambientes em que ocorrem
em maior extensdo (Coelho; Fernandes; Sanchez-Azofeifa, 2013). No contexto do
bioma Cerrado, além da FED, as Matas Ciliares ou de Galeria e Cerraddo séo
classificadas como fitofisionomias florestais (Ribeiro; Walter, 2008, Santos; Miranda;
Silva Neto, 2020). Além disso, dentre as formacdes florestais do Cerrado, a FED e 0
Cerraddo destacam-se por serem as Unicas fitofisionomias desse bioma que ocorrem
de maneira ndo associada a cursos de drenagem, sendo que a FED apresenta a
peculiaridade da ocorréncia de deciduidade em diferentes niveis durante estacao
seca, 0 que, em determinados contextos, torna dificil o seu mapeamento acurado em
imagens de sensoriamento remoto (SR) (Araujo; Galvao; Dalagnol, 2023, Hermuche;
Sano, 2011).

No Cerrado, a FED ocorre notadamente na ecorregidao Vao do Parana (Ribeiro;
Walter, 2008) (Figura 1), na forma de disjun¢gdes ou fragmentos naturais, coincidindo
com areas de solos bem drenados de meédia a alta fertilidade (Pereira; Venturoli;
Carvalho, 2011). Tais caracteristicas de solo séo consideradas como favoraveis a

préatica de agricultura (Pennington; Prado; Pendry, 2000), de modo que esta constitui
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umas das principais ameacas a conservacao desse ecossistema, bem como a
pecudria e mineracdo de calcario (Coelho; Fernandes; Sanchez-Azofeifa, 2013,
Hermuche; Ferreira; Sano, 2009). Além disso, destacam-se processos como o de
escassez hidrica, estiagem, desertificacdo e mudancas na cobertura da terra,
associadas aos impactos da mudanca climatica, como fatores que podem causar
alteracdes significativas na seguranca alimentar e bem-estar das populacdes que
vivem em regides de FED (Farrick; Branfireun, 2013; Schroder; Rodriguez; Gunter,
2021).

Figura 1 - Localizacdo do Vao do Parand, com destaque para variacdo da resposta
espectral nas estacdes seca (A) e umida (B) em imagens Sentinel-2 RGB 4-3-2 (cor
verdadeira).
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Fonte: elaboracao propria.

Considerando as caracteristicas das ameacas associadas as areas de FED,
acOes de monitoramento ambiental sdo fundamentais a formulacéo de estratégias de
conservacao. Nesse sentido, destaca-se 0 SR como ferramenta tecnolégica de alto
impacto no monitoramento ambiental de vegetacéo, sobretudo das florestas tropicais

secas, devido a sua capacidade de aquisicdo de informacdes sistematicas de modo
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regular sobre processos que ocorrem na superficie terrestre (Carvalho Junior, 2018;
Hesketh e Sanchez-Azofeifa, 2013).

O dominio dos dados de SR pode ser dividido entre sensores ativos, o que
inclui tecnologias como SAR (Synthetic Aperture Radar) e LIDAR (Light Detection and
Ranging), e passivos, 0s quais abarcam 0s sensores oOpticos multiespectrais e
hiperespectrais (Lechner, Foody; Boyd, 2020), a exemplo da série Landsat e Sentinel-
2. Sensores Opticos necessitam da disponibilidade de energia solar refletida para
capturar imagens da superficie terrestre, o0 que os deixam sujeitos a presenca de
ruidos nas imagens capturadas, tais como nuvens, sombras e neblina (Agrawal;
Khairnar, 2019; Ferla; Kuplich; Narvaes, 2025; Ribeiro; Merino, 2025). Desse modo,
como alternativa, tem sido proposta por diversos pesquisadores a utilizacdo de dados
provenientes de sensores ativos, a exemplo das imagens SAR, como aquelas geradas
pelo satélite Sentinel-1, uma vez que o sistema de imageamento destes sensores
operam a partir da mensuracdo do retroespalhamento do pulso emitido pelo sensor,
de modo que as imagens capturadas por essa tecnologia ndo dependem (ou s&o muito
poucos afetadas) pelas condi¢des atmosféricas (Sirro et al., 2018). Além disso, dados
de SR opticos caracterizam-se por informacdes referentes as caracteristicas fisico-
guimicas dos objetos, ao passo que os dados SAR permitem a obtencdo de
informacgdes estruturais, volumétricas e propriedades dielétricas dos alvos (Ferla;
Kuplich; Narvaes, 2025).

Por conseguinte, dados de SR podem ser utilizados para caracterizar
diferentes atributos de areas de FED, a exemplo da identificacdo da sua extenséo
territorial e diferenciacdo entre demais formacdes florestais (Alba et al., 2022;
Guimaraes et al., 2006), bem como estimativas de biomassa, indice de area basal,
diversidade de espécies, além do o mapeamento da deciduidade em grande escala
geografica e em intervalos temporais regulares (Huechacona-Ruiz et al., 2020).

Segundo Oliveira et al. (2020), h4 consenso na literatura de que o mapeamento
da vegetacao do Cerrado em um primeiro nivel hierarquico, com classes amplas como
formacOes florestais, savanicas e campestres, alcanca cerca de 90% de exatidao.
Contudo, o desafio persiste no segundo nivel hierarquico, que envolve a discriminacéo
de diferentes tipos fitofision6micos, como distinguir FED de Cerraddo em imagens de
SR, ainda sem atingir niveis de exatiddo semelhantes.

Outro desafio no mapeamento de formacdes florestais em ambientes savanicos

é aidentificacdo do melhor periodo de aquisi¢cdo das imagens de SR para identificacao
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de diferentes classes de cobertura vegetal em ambientes tropicais (Gyamfi-Ampadu;
Gebreslasie; Mendoza-Ponce, 2020). Nesse contexto, linhas de investigacéo tém sido
propostas para a determinacdo do melhor periodo para obtencdo de mapas de
vegetacdo em ambientes savanicos (Higginbottom et al., 2018; Symeonakis et al.,
2018).

Estudos de SR prévios sobre a FED no Vao do Parana, como o de Carvalho
Junior; Guimaraes e Hermuche (2006), investigaram a utilizacao de séries temporais
de NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) do sensor MODIS para identificar
essa fitofisionomia. Ja Hermuche e Sano (2011), investigaram a identificacdo da FED
por meio da técnica de analise de reflectancia acumulada em imagens Landsat 5/TM.
Bendini et al. (2022) buscaram avaliar a separabilidade entre as fitofisionomias FED e
Cerradao utilizando séries densas de dados Landsat 7/TM e os classificadores de
dominio da Inteligéncia Artificial Random Forest (RF) e Long Short-Term Memory
(LSTM).

Programas de monitoramento recentes, tais como o Projeto Map Biomas
(MAPBIOMAS, 2025), tém fornecido mapas multitemporais de uso e cobertura da terra
para o Brasil advindos do processamento de dados das colecdes Landsat, com 30 m
de resolucéo espacial, no entanto, ainda ndo conseguiram definir uma metodologia
para identificacdo de fitofisionomias como a FED ou Cerraddo. Ademais, programas
de monitoramento globais como MODIS Land Cover (Friedl; Sulla-Menashe, 2022)
identificam &reas de FED, no entanto, o fazem com resolucéo espacial de 500 m, o
gue torna inviavel a utilizacdo desses dados em andlises em escala local, o que indica
a necessidade de estudos para obtencdo de mapas com maior acuracia da
distribuicdo da FED, tal como os dados Sentinel-2, com resolugdo de 10 a 20 m
(Chaves; Picoli; Sanches, 2020; Oliveira et al., 2020).

Estudos recentes tém destacado a importancia da ferramenta de computacao
em nuvem Google Earth Engine (GEE) (Gorelick et al., 2017), a qual se consolidou
em pesquisas na area do SR, uma vez dispde de um amplo catalogo de dados, bem
como diversas funcionalidades, a exemplo da aquisicéo e processamento de grandes
volumes de dados para extracdo de informacdes da superficie terrestre a partir do
agrupamento de séries de imagens em composi¢cdes sazonais (Tsai et al., 2018) e
anuais (Phan; Kuch; Lehnert, 2020), comumente aplicados em estudos de
classificacdo de uso e cobertura da terra (Becker et al., 2021; Savitha; Talari, 2025;

Silva et al., 2021). Nesse contexto, a presente pesquisa insere-se na perspectiva de
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avaliar o potencial dessas abordagens integradas, com énfase na comparacao entre
diferentes estratégias de classificacdo e uso de dados, visando aprimorar o

mapeamento de FEDs que ocorrem no Vao do Parana.
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2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo geral

Esta pesquisa tem como objetivo geral avaliar comparativamente o
desempenho de métodos de classificacdo baseados nos algoritmos Random Forest
(RF) e Gradient Tree Boost (GTB), aplicados a dados SAR do Sentinel-1 e Opticos
multiespectrais do Sentinel-2, processados na ferramenta de computagdo em nuvem
GEE, para a identificacdo de FEDs na ecorregido Vao do Parana.
2.2. Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta pesquisa incluem:

a) Obter o estado da arte do uso de classificadores de abordagem ML e dados de SR

aplicados as areas de FED, por meio de uma revisao sistematica de literatura.

b) Identificar qual combinacdo temporal dos dados SAR e Opticos fornecem os

melhores resultados de classificacao.

c) Analisar comparativamente o desempenho dos classificadores RF e GTB para a

separabilidade entre FED e Cerradéo.

d) Identificar quais variaveis possuem maior importancia relativa nos modelos de

classificagao.
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3. REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

3.1. Artigo de Revisdo publicado na Revista Brasileira de Cartografia, intitulado
‘Revisao Sistematica de Literatura sobre o uso de Sensoriamento Remoto e
Algoritmos baseados em Machine Learning no mapeamento de Florestas Tropicais

Secas”

INTRODUCAO

As florestas tropicais secas ocorrem em diversos biomas da zona tropical, de tal modo que sé&o
consideradas um ecossistema global (Ganem et al., 2020). Essas florestas cobrem aproximadamente de
1.047.000 km? da superficie terrestre, sendo 66% dessa area localizada no continente americano
(Hesketh & Sanchez-Azofeifa, 2014). Considerando a distribuicdo espacial pela faixa tropical da
superficie terrestre, estas florestas também ocorrem na Asia (16%), Africa (13,1%) e em fragmentos na
Oceania (3,8%) (Farrick & Branfireun, 2013), podendo apresentar temperatura média anual maior que
26 °C e precipitacdo anual variando de 250 a 2.000 mm (Huechacona-Ruiz et al., 2020). Outras
definigbes importantes acerca desse ecossistema se dao pela caracterizacdo como formaces florestais
que ocorrem em regides tropicais, sendo notadamente marcadas pela sazonalidade da distribuicdo das
chuvas (Miles et al., 2006; Schroder et al., 2021). Além disso, sd0 compostas por espécies que
apresentam alta deciduidade nos periodos secos e grande perenidade nos periodos chuvosos (Hermuche
& Sano, 2011), sendo que os periodos de seca podem durar entre 3 e 7 meses (Farrick & Branfireun,
2013), com precipitacdo média mensal menor que 100 mm (Huechacona-Ruiz et al., 2020).

As florestas tropicais secas abrigam uma grande variedade de fauna e flora, desempenhando um
importante papel na conservacdo da biodiversidade e fornecimento de abrigo e comida para
comunidades locais (Gao et al., 2023), além de diversos outros servigos ecossistémicos (Smith et al.,
2019). Além disso, ocorrem em solos férteis com pH e status de nutrientes variando de moderados a
altos, com baixos niveis de aluminio. Tais caracteristicas de solo sdo consideradas como favoraveis a
pratica de agricultura (Pennington et al., 2000), de modo que esta constitui umas das principais ameagas
a conservacao de florestas tropicais secas. Além do fator mencionado anteriormente, processos como o
de escassez hidrica, estiagem, desertificagdo e mudancas na cobertura da terra, associadas aos impactos
da mudanca climatica, podem causar altera¢des significativas na seguranca alimentar e bem-estar das
populagdes que vivem em regides de florestas tropicais secas (Farrick & Branfireun, 2013; Schroder et
al., 2021).

Dadas as caracteristicas das ameagas inerentes as areas de floresta tropical seca, agdes de
monitoramento ambiental sdo fundamentais a formulacdo de estratégias de conservacao. Nesse sentido,
destaca-se 0 sensoriamento remoto (SR) como ferramenta tecnolégica de alto impacto no
monitoramento ambiental de vegetacédo, sobretudo das florestas tropicais secas, devido a sua capacidade
de aquisicdo de informagdes sistematicas, sinéticas e com baixos custos (Carvalho Junior, 2018; Hesketh
& Sanchez-Azofeifa, 2014).

O dominio do SR pode ser dividido entre sensores ativos e passivos. Os sensores passivos
subdividem-se em sensores multiespectrais e hiperespectrais (Shafri, 2017). Os sensores multiespectrais
possuem um ndmero limitado de bandas, enquanto os sensores hiperespectrais podem ser compostos
por algumas centenas de bandas muito mais estreitas, em termos espectrais (Lechner et al., 2020). Como
limitagdo, sensores Opticos necessitam da disponibilidade de energia solar refletida da superficie
terrestre para realizar o imageamento (Agrawal & Khairnar, 2019). Os sensores ativos incluem sistemas
de deteccdo por LIiDAR (Light Detection and Ranging) e SAR (Synthetic Aperture Radar). Esses
sensores emitem um pulso e medem o retroespalhamento refletido de volta para o sensor. Uma vantagem
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fundamental desses sensores € sua capacidade de penetrar obstaculos como nuvens e fumaca, aléem de
operar a noite. Os sensores SAR podem diferenciar caracteristicas de cobertura de terra de acordo com
sua rugosidade de superficie, estrutura tridimensional dos alvos e umidade (Lechner et al., 2020).

Dados de SR possuem potencial para caracterizar diferentes atributos das florestas tropicais
secas, a exemplo de estimativas de biomassa, indice de area basal, diversidade de espécies, bem como
0 mapeamento da deciduidade em grande escala geogréfica e em frequentes intervalos temporais
(Huechacona-Ruiz et al., 2020). Neste sentido, a utilizacdo de informac¢des ambientais derivadas de
dados de SR tem sido cada vez mais utilizadas em sistemas de apoio para definicao de politicas publicas
para 0 monitoramento ambiental e sistema de alertas de desastres nas mais diversas escalas (Carvalho
Janior, 2018).

Recentemente, a integracdo de técnicas de Machine Learning (ML) e dados de SR para
mapeamento e mensuragdo de atributos da vegetacdo tem ganhado significativa atencdo da comunidade
cientifica (Talukdar et al., 2020; Singh et al., 2022). As técnicas de ML (conhecidas como métodos ndo
paramétricos) apresentam vantagens em relacdo aos métodos tradicionais (métodos paramétricos), pois
séo capazes de avaliar dindmicas ndo-lineares complexas entre a reflectancia captada pelos sensores
remotos e a estrutura da vegetacdo, sem realizar nenhuma acepcdo prévia acerca da distribui¢do dos
dados (Singh et al., 2022). Além disso, essas técnicas também sao adequadas para aplicagdo em dados
complexos ou abordagens que utilizam conjuntos de dados fusionados (Shafri, 2017), de modo que
apresentam em um grande potencial para aplicagdes em ecossistemas terrestres, uma vez que o
desenvolvimento da vegetacdo varia espago-temporalmente devido a diversos fatores como a
diversidade geoldgica, climatica, desmatamento e queimadas (Singh et al., 2022).

Algumas contribuigdes de grande relevancia tém sido publicadas na literatura cientifica sobre
florestas tropicais secas. Alguns exemplos podem ser destacados, como o de Bendini et al. (2022), em
que utilizaram os algoritmos de classificagdo supervisionada Random Forest (RF) e Long Short Term
Memory (LSTM) aplicados a séries temporais densas de dados multiespectrais dos sensores Landsat
7/ETM+ e Landsat 8/OLI para verificar a capacidade desses algoritmos de separar florestas tropicais
secas da fitofisionomia cerraddo, no estado brasileiro do Tocantins, atingindo excelentes acuracias de
mapeamento. Ja Li et al. (2017), utilizaram o classificador Multi-task Learning Based Machine-learning
Classifier (MLC-MTC) em uma abordagem de integracdo de dados LiDAR com dados Opticos
hiperespectrais, para classificar estagios sucessionais em uma floresta tropical seca na Costa Rica. Além
disso, também destaca-se a contribuicdo de Singh et al., (2022), em que realizaram uma analise
comparativa entre algoritmos ndo paramétricos e semi-paramétricos para estimar a biomassa acima do
solo com dados multiespectrais Sentinel-2/MSI em uma floresta tropical seca na india.

A medida que novos estudos de aplica¢des de ML em dados de SR de florestas tropicais secas
sdo desenvolvidos, surge a necessidade de estudos que apresentam uma revisdo abrangente das
investigacOes realizadas, a fim de compreender os padrdes de investigacdo nesta area. Neste sentido
destacam-se as Revisdes Sisteméticas de Literatura (RSL) como um método para descrigdo, sintetizacdo
e avaliacdo, de modo organizado e estruturado, da producdo cientifica sobre um determinado tema
(Azevedo et al., 2023), de tal modo que este tem se tornado um método de pesquisa cada vez mais
recorrente nas geociéncias (Herrmann et al., 2022).

Considerando a variedade de abordagens e o crescente interesse de aplicaces de técnicas ML
em dados de SR para investigagdo de florestas tropicais secas, 0 objetivo do presente estudo é identificar,
por meio de uma Revisdo Sistematica de Literatura, quais tém sido os principais métodos de ML
utilizados em dados provenientes de SR nos ultimos anos, em pesquisas sobre florestas tropicais secas,
de modo a apontar uma visao geral das principais tendéncias e oportunidades neste campo de pesquisa.
Além disso, cabe salientar que como subdominio do ML, o Deep Learning (DL) tem sido apontado
como o estado da arte das técnicas de classificacdo de imagens de SR (Klompenburg et al., 2020), no
entanto estes métodos ainda ndo foram amplamente adotados (Maxwell et al., 2018) ou implementados
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em softwares de processamento de imagens de SR convencionais. Por essa razao, esta revisdo priorizou
a analise de métodos de ML amplamente adotados e testados na literatura acerca do tema. Acrescenta-
se que esta revisdo fornecera informacdes para gestores florestais, gedgrafos, ecologistas e especialistas
em SR sobre 0s avangos feitos e as deficiéncias observadas em relagdo ao uso de algoritmos de ML e
imagens de SR para monitoramento de florestas secas em zonas tropicais.

METODOS

O método selecionado para a realizagdo desta pesquisa foi o de Revisdo Sistematica de
Literatura (RSL). A RSL trata-se de um método de pesquisa que utiliza como fonte de dados a literatura
acerca de um determinado tema (Sampaio & Mancini, 2007). Considerando que em uma RSL é
recomendado que se elabore um protocolo de pesquisa que inclua, além do objetivo norteador da
pesquisa, itens que expliguem como os estudos foram encontrados e critérios de incluséo e excluséo dos
trabalhos (Lycarido et al., 2023). Neste sentido, o protocolo seguido nesta pesquisa € listado a seguir: a)
definigdo das questfes de pesquisa; b) selecdo das bases de dados; ¢) definicdo dos termos de busca; e
d) definicdo de critérios de inclus&o e exclusdo.

Duas questdes de pesquisa norteadoras foram definidas para avaliagéo dos artigos selecionados
para a revisdo, de modo que buscou-se analisar quantitativamente: 1) quais dados de SR estdo sendo
mais utilizados e 2) quais algoritmos de ML estdo sendo mais utilizados para analise e mapeamento de
florestas secas, considerando o intervalo temporal de 2014 e 2024, assim, obtendo-se uma viséo geral
das principais aplicagdes no contexto da Gltima década.

A base de dados prioritaria para a selecdo dos artigos cientificos desta RSL foi a base Web of
Science (WoS), acessada por meio do Portal de Periddicos CAPES (CAPES, 2024). No entanto, buscas
em bases alternativas como o Google Scholar, e até mesmo as referéncias dos artigos recuperados pela
base WoS foram checadas, com intuito de reter a maior quantidade possivel de artigos relevantes
relacionados com a tematica desta pesquisa.

Como termos de busca foram utilizados Tropical Dry Forest, Classification, Remote Sensing e
Machine Learning, tendo sido testadas buscas com diferentes estratégias de combina¢fes com 0s
operadores booleanos AND e OR. Considerando a vasta extensdo das florestas tropicais secas pela
América Latina, artigos em lingua portuguesa e espanhola também foram considerados nesta revisao,
bem como artigos de congressos internacionais, como ISPRS (International Society for
Photogrammetry and Remote Sensing) e o Environmental Sciences Proceedings.

Apos a realizagdo das buscas nas bases de dados, os artigos em potencial para revisao foram
submetidos a verificagdo dos critérios de filtragem a fim de se chegar a lista final de artigos a serem
revisados. A verificagdo consistiu na leitura dos titulos, resumos e palavras-chave. Posteriormente, as
palavras-chave dos artigos selecionados para a revisdo foram utilizadas para construgdo de uma rede
coocorréncia, com ao menos 3 palavras-chave, com o proposito de identificar outros temas emergentes
associados a tematica principal desta revisdo. Para este procedimento foi utilizada a ferramenta de
andlise bibliométrica VOSViewer, na versdo 1.6.20. Ao final, apos a extragdo correta de todos os dados
necessarios, os dados foram sintetizados em quadros explicativos e imagens-sintese, de modo a fornecer
uma visao geral dos resultados das questes de pesquisa investigadas. O fluxo metodoldgico seguido
nesta revisdo pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1 — Fluxo metodoldgico da reviséo.
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Fonte: Os autores (2024).

RESULTADOS

A busca sistemética retornou 207 publicacdes da base de dados WoS e, como resultado do
processo de filtragem, 12 artigos atenderam aos critérios de selecdo e foram incluidos para analise. Apds
busca complementar na base Google Scholar e verificagdo das referéncias bibliogréaficas dos primeiros
artigos selecionados, outros 9 artigos foram incluidos qualitativamente para compor a lista final de 21
artigos selecionados para revisao sistematica (Quadro 1). Observou-se que a maior parte das publicagdes
foram concentradas entre 2020 e 2022, tendo sido este, o periodo verificado como o de maior pico de
publicagoes.

A partir da Figura 2 é possivel observar que a regido Neotropical tem tido grande destaque na
guantidade de areas estudadas, sendo Brasil e México o0s paises que possuem mais areas de estudo
investigando florestas tropicais secas por métodos de ML baseado em SR, conforme os critérios
adotados para a selecéo sistemética dos artigos da revisao.
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Quadro 1 — Artigos cientificos selecionados para a revisao.

ID Autor(es) PLfE)r:s::;éo Titulo da Publicagao
1 Wohlfart et al. 2014 Mapping threatened dry deciduous dipterocarp forest in South east asia for
conservation management
2 Abade et al. 2015 Comparative analysis of MODIS Time-Series Classification Using Support Vector
Machines and Methods Based upon Distance and Similarity Measures in the
Brazilian Cerrado-Caatinga Boundary
3 Millan et al. 2015 Mapping tropical dry forest succession with CHRIS/PROBA hyperspectral images
using nonparametric decision trees
4 Lietal. 2017 Identifying tropical dry forests extent and succession via the use machine learning
techniques
5 Vargas-Sanabria e 2018 Sistema multi-algoritmo para la clasificacion de coberturas de la tierra en el
Campos-Vargas bosque seco tropical de Area de Conservacion Guanacaste, Costa Rica
6 Millan e Sanchez- 2018 Quantifying Changes on Forests Succession in a Dry Tropical Forest Using
Azofeifa Angular-Hyperspetral Remote Sensing
7 Shimizu et al. 2019 Detecting Forest Changes Using Dense Landsat 8 and Sentinel-1 Time Series Data
in Tropical Seasonal Forests
8 Rocha et al. 2020 Monitoramento da Floresta Estacional Brasileira por Sensoriamento Remoto
9 Hernandez- 2020 Improving aboveground biomass maps of tropical dry forests by integrating LiDAR,
Stefanoni et al. ALOS PALSAR, climate and field data
10 | Huechacona-Ruiz et 2020 Mapping tree species deciduousness of tropical dry forests combining reflectance,
al. spectral unmixing, and texture data from high-resolution imagery
11 | Cardoso et al. 2021 Mapeamento de areas de Caatinga através do Random Forest: estudo de caso na
bacia do rio Taperoa
12 | Reyes-Palomeque 2021 Mapping forest age and characterizing vegetation structure and species
etal. composition in tropical dry forests
13 | Andres-Mauricio et 2021 Mapping structural attributes of tropical dry forests by combining Synthetic
al. Aperture Radar and high-resolution satellite imagery data
14 | Albaetal. 2022 Comparacao entre Algoritmos de Aprendizado de Maquina para a Identificacéo de
Floresta Tropical Sazonalmente Seca
15 | Vizzari 2022 PlanetScope, Sentinel-2, Sentinel-1 Data Integration for object-based Land cover
Classification in Google Earth Engine
16 | Barbozaetal. 2022 Cover and Land Use Changes in the Dry Forest of Timbes (Peru) Using Sentinel-2
and Google Earth Engine
17 | Bendinietal. 2022 Evaluating the separability of between dry tropical forests and savanna woodlands
in the brazilian savanna using Landsat dense time series and artificial intelligence
18 | Verheggen et al. 2022 Mapping Canopy cover in African Dry Forests from the combined use of sentinel-1
and sentinel-2: application to Tanzania for the year 2018
19 | Singhetal. 2022 Remote sensing-based biomass estimation of dry deciduous tropical forest using
machine learning and ensemble analysis
20 | Gaoetal. 2023 Tropical Dry Forests Dynamics Explained by Topographic and Anthropogenic
Factors: A Case Study in Mexico
21 | Sesnieetal. 2023 Ensemble Machine Learning for Mapping Tree Species Alfa-Diversity Using Multi-

Source Satellite Data in a Ecuadorian Seasonally Dry Forest

Elaboracéo: Os autores (2024).
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Figura 2 — Paises em que as &reas de estudo foram identificadas nas publicagGes.
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Fonte: Os autores (2024).

Na Figura 3 é possivel observar o agrupamento de palavras-chave com pelo menos 3 ocorréncias
nos artigos revisados, enquanto na Figura 4 sdo apresentados os agrupamentos conforme o ano de
publicacdo dos termos. Como temas emergentes associados as publicagdes revisadas estdo incluidas
andlises de acuracia (accuracy) e distribuicdo espacial (spatial distribution) identificadas no
agrupamento em azul, topografia (topography) e biodiversidade (biodiversity) em vermelho, e mudanca
climética (climate change) e dosséis (canopies) no agrupamento em verde.

Figura 3 - Agrupamentos da rede de coocorréncia de palavras-chave.
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Fonte: Os autores (2024).
Figura 4 — Agrupamentos da rede de coocorréncia de palavras-chave por ano de publicagdo.
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Sensores Remotos Mais Utilizados

Considerando o total de 30 citagdes de dados de SR identificadas nos artigos (Quadro 2), foi
observado que 24 utilizaram-se de técnicas de imageamento por sensor Optico. 5 abordagens foram do

tipo SAR, e apenas uma utilizou a técnica conhecida como LiDAR.

Quadro 2 — Sensores remotos e artigos em que foram utilizados.

Sensores Tipo do Sensor Artigos
ALOS/PALSAR SAR [91,[13]
Hymap Hiperespectral [4]
Landsat 5/TM Multiespectral [8]
Landsat 7/ETM+ Multiespectral [17]
Landsat 8/OLI Multiespectral [51.[71.[11],[14],[17]
LVIS LiDAR [4]
MODIS Multiespectral [11,[2].[8]
PlanetScope Multiespectral [15]
CHRIS/Proba-1 Hiperespectral [31.[6]
Planet/Rapid Eye Multiespectral [21]

Sentinel-1 SAR [71,[15],[18]
Sentinel-2/MSI Multiespectral [10],[13],[15],[16].[18].[19].[20],[21]
Spot-5 Multiespectral [12]

Elaboracéo: Os autores (2024).

Em relagdo as abordagens de imageamento Optico, 21 citacbes foram identificadas como
abordagens multiespectrais, enquanto 3 foram do tipo hiperespectral. Com dados SAR, 3 abordagens
utilizaram dados Sentinel-1 e 2 abordagens utilizaram-se do sensor ALOS/PALSAR. A Unica aplicacdo
de LiDAR foi identificada no trabalho Li et al. (2017), que se utilizaram de dados LVIS, integrados a
uma abordagem hiperespectral, para classificar areas de transicao de estagios de sucessao, em uma area
de ocorréncia de floresta tropical seca localizada na Costa Rica. Além disso, também foram identificadas
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outras publicagdes que utilizaram de técnicas de integracdo de dados de SR oriundos de diferentes

sensores, conforme dispde o Quadro 3.

Quadro 3 — Artigos que apresentaram abordagem de integracdo entre sensores.

Artigos Sensores
[7] Landsat 8/0OLI; Sentinel-1/SAR
[8] MODIS; Landsat 5/TM; Landsat 8/OLI
[13] Sentinel-2/MSI; ALOS/PALSAR
[15] Planet Scope; Sentinel-1/SAR; Sentinel-2/MSI
[17] Landsat 7/ETM+; Landsat 8/OLI
[18] Sentinel-1/SAR; Sentinel-2/MSI
[21] Sentinel-2/MSI; RapidEye

Elaboracdo: Os autores (2024).

Algoritmos de Abordagem ML Mais Utilizados

Conforme disp8e o Quadro 4, o algoritmo RF foi o mais utilizado, tendo sido identificadas 15
citagdes de um total de 39. Destacaram-se também os algoritmos SVM, ANN e DTs, registrando de 4 a
6 citacOes, e o algoritmo k-Nearest Neighbours (k-NN), com 2 citagdes. Os demais algoritmos

identificados tiveram apenas uma citagao.

Quadro 4 — Algoritmos de abordagem ML e artigos em que foram utilizados.

Algoritmos Artigos
Artificial Neural Networks (ANN) [5], [14], [19], [20]
Decision Trees (DT) [31, [51. [6]. [8]
Extreme Gradient Boosting (XGBL) [21]
Extreme Tree Classifier (ETC) [18]
Generalized Additive Mixed Model (GAMM) [19]
Gradient Boosting (GBM) [21]
k-Nearest Neighbours (k-NN) [14], [19]
Long Short-Term Memory (LSTM) [17]
Mahalanobis Distance (MD) [5]
Multi-task Learning Based Machine Learning Classifier [4]
(MLC-MTC)
Quantile Regression Neural Networks (QRNN) [21]

Random Forest (RF)

(1], [71, [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19],
[20], [21]

Support Vector Machines (SVM)

(2], [5), [6], [14], [19], [21]

Elaboracéo:

Os autores (2024).

Identificou-se também que uma quantidade relevante das publicacdes utilizou mais de um
modelo de ML com o intuito de analisar de modo comparativo o desempenho dos algoritmos, conforme

dispde 0 Quadro 5.
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Quadro 5 - Artigos que apresentaram analise comparativa entre algoritmos.

Artigos Algoritmos
[5] Ensemble (DT, MD, ANN, SVM)
[6] SVM, DT
[14] k-NN, SVM, RF, ANN
[17] RF, LSTM
[18] RF, ETC
[19] GAMM, k-NN, SVM, ANN, RF
[20] ANN, RF
[21] Ensemble (RF, GBM, XGBL, SVM, QRNN)
Elaboracdo: Os autores (2024).
DISCUSSAO

A gestdo e conservacdo baseada em informacdo e evidéncia sdo necessarias para lidar com a
natureza complexa e dindmica de florestas tropicais secas. Neste sentido, as abordagens de ML em dados
de SR demonstram grande potencial para preencher a lacuna entre a ciéncia e a pratica para monitorar e
gerenciar florestas naturais, fornecendo informacdes valiosas para subsidiar a sua conservacao (Gyamfi-
Ampadu & Gebreslasie, 2021).

Com a analise dos resultados desta RSL, foi possivel identificar que as florestas tropicais secas
estdo sendo pesquisadas a partir de uma grande variedade de métodos envolvendo o uso de SR, 0s quais
incluem a utilizagdo de dados provenientes de sensores ativos (SAR e LIDAR) e passivos
(multiespectrais e hiperespectrais), além de diversos algoritmos baseados em ML, sendo observadas
diferentes frequéncias de aplicag&o.

Verificou-se nos artigos cientificos revisados que associagdes entre variaveis como acurécia e
distribuicdo espacial, biodiversidade e topografia, e dossel e mudancas climaticas, identificadas pelo
agrupamento de palavras-chave, possuem forte vinculacéo, sendo, portanto, temas relevantes a serem
investigados em pesquisas futuras. Neste sentido, Al Shafian e Du (2024) destacam que a analise de
rede de palavras-chave pode capturar conceitos centrais da pesquisa em andamento, delinear os
dominios explorados dentro de tépicos especificos e auxiliar os académicos a descobrir possibilidades
potenciais para investigacdes futuras. Assim, novas pesquisas sobre a aplicacdo de métodos de ML em
dados SR em éareas de florestas tropicais secas podem avaliar a inclusdo dessas variaveis nos modelos.
Desse modo, conforme discutem os autores supracitados, as palavras-chave assinaladas pelos autores
dos artigos revisados ndo apenas fornecem entendimentos sobre o tema central da pesquisa, mas também
servem como um importante recurso para identificar tendéncias emergentes e lacunas no campo. Nesse
sentido, identificou-se lacunas relevantes, como a necessidade de mais estudos que explorem a
influéncia combinada de fatores ecoldgicos e climéticos sobre a biodiversidade em florestas tropicais
secas, bem como a caréncia de abordagens que considerem a escalabilidade dos modelos de ML para
diferentes regides e biomas. Essas limitacGes destacam a importancia de pesquisas futuras que
incorporem novas variaveis e aprimorem a capacidade preditiva dos modelos empregados.

Considerando o intervalo temporal definido para a revisdo dos artigos, o maior pico de
publicaces foi identificado entre 2020 e 2022, o que pode estar associado ao recente crescimento do
interesse por pesquisas neste campo, além de aumento dos fundos de pesquisa, maior colaboragdo entre
pesquisadores e maior conscientizacdo acerca da importancia anélise de florestas tropicais secas por
métodos de ML e SR.

Observou-se que cerca de 80% dos artigos analisados foram conduzidos em areas de estudo
localizadas na América Latina, com destaque para Brasil e México totalizando 13 areas de estudo (61%)
dentre as 21 observagdes. Nesta faixa continental, estdo contidas cerca de 66% das florestas tropicais
secas globais. Na América Latina, México (38%), Bolivia (25%) e Brasil (17%) séo os paises da regido
que possuem as maiores areas de extensdo desse ecossistema (Hesketh & Sanchez-Azofeifa, 2014). No
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contexto desta revisdo, Brasil e México apresentaram a maior concentra¢do de areas de estudo. No
entanto, Calvo-Rodriguez et al. (2016) frisam que ndo ha correlacdo neste sentido, pois a maioria dos
estudos em florestas tropicais secas ocorrem em paises onde ha grupos de pesquisas consolidados sobre
0 tema.

No ambito das abordagens de SR revisadas, observa-se que abordagens do tipo SAR em
florestas tropicais secas possuem o potencial de superar desafios referentes ao imageamento durante a
estacdo chuvosa, onde h4 uma grande tendéncia a persisténcia de cobertura por nuvens, ja que estes
sensores podem obter informacgdes da cobertura terrestre independentemente das condicdes de
iluminacdo solar ou cobertura por nuvens (Lechner et al., 2020). Dessa maneira, analises em florestas
tropicais secas podem ser conduzidas a partir de séries temporais desse tipo de dado sem que as
condicdes climaticas sejam um fator limitante para a aquisicdo das informacdes.

De acordo com Pandey et al. (2018), a vantagem da utilizacdo de dados SAR em relacdo ao
Opticos se deve ao fato da sensitividade as caracteristicas do terreno, fazendo com que modelos para
obtengdo de mapas de uso e cobertura da terra tenham mais confiabilidade na separacgéo de classes. No
entanto, apenas 16,6% das abordagens de SR identificadas nesta revisdo exploraram o potencial desses
dados, o que demonstra que ainda ha lacunas e oportunidades de pesquisa que podem ser aproveitadas
com a utilizacdo de dados de sensores SAR. O mesmo se aplica para abordagens de sensor LiDAR,
presente em apenas uma publicacdo nesta RSL, que em florestas tropicais secas podem ser utilizadas
para obter informagOes acerca da estrutura e elevacdo arbdrea (Agrawal & Khairnar, 2019). Este
resultado é similar ao encontrado por Campos e Masanet (2024), que revisaram sistematicamente a
utilizagdo de dados de SR para mensuracdo de atributos ecoldgicos de florestas tropicais secas durante
o0 periodo de 2000 a 2022, e verificaram que apenas 8% das abordagens utilizaram dados provenientes
de sensores ativos nesse proposito.

Considerando as abordagens de SR 6ptico, 87% utilizaram sensores multiespectrais, enquanto
apenas 12% utilizaram abordagens hiperespectrais. Nesse sentido, Pandey et al. (2018) destacam que
dados hiperespectrais possuem capacidade para detectar mudancas sutis na vegetacdo de maneira que
estes se sobressaem na discriminacéo entre diferentes tipos de vegetagdo, quando comparados a dados
multiespectrais, indicando que oportunidades de pesquisa neste campo podem ser mais exploradas, a
exemplo da investigacdo da separabilidade entre florestas tropicais secas e outras fitofisionomias
florestais (Bendini et al., 2022), uma vez que durante o periodo chuvoso podem apresentar respostas
espectrais bastante similares (Hermuche & Sano, 2011).

Abordagens que se utilizaram de dados da colecdo Landsat e Sentinel-2/MSI e MODIS tiveram
grande destaque nesta RSL, contabilizando 75% das aplica¢fes de SR, o que pode ser explicada pela
disponibilizagdo gratuita desses dados na internet (Agrawal; Khairnar, 2019, Campos; Masanet, 2024).
Além desses fatores, acrescenta-se que a maior facilidade de interpretacdo e menores custos e
complexidade de processamento que dados Opticos possuem em relacéo a outros tipos de sensores, de
modo que podem influenciar a escolha por esse tipo de dado (Agrawal; Khairnar, 2019). Chaves et al.
(2020) ressaltam que a vasta aplicacdo de dados da série Landsat e, mais recentemente, Sentinel-2/MSl,
possuem potencial para superar desafios relacionados a identificacdo de diferentes classes de cobertura
em gradientes ecoldgicos heterogéneos. A ampla utilizagdo dos dados Landsat 8/OLI pode ser explicada
pela resolucdo espacial de 30 m e temporal de 16 dias de revisita (ou 8 dias, quando combinado com o
Landsat 9/0OL1), o que faz destes dados um dos mais adequados para obtencdo de informac6es detalhadas
da fenologia das plantas (Chaves et al., 2020). Nesse sentido, os dados Sentinel-2 /MSI também se
destacam pela resolucéo de 10m e 5 dias, nas resolucdes espaciais e temporais.

Em relacdo ao aspecto da integracdo de dados entre diferentes sensores, 33% das publicagdes
observadas apresentaram abordagens utilizando-se de pelo menos mais de um sensor remoto. De acordo
com Vizari (2022), a integracédo de dados satelitais oriundos de diferentes sensores tem se tornado cada
vez mais comum em pesquisas baseadas em SR devido a potencial melhora no desempenho de
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classificacBes de cobertura da terra em trabalhos que se utilizam dessa técnica. Dessa maneira, 0
crescimento futuro de aplicagfes envolvendo integracdo de dados de diferentes sensores e a utilizacdo
de séries temporais densas de dados podem representar um grande avanco na pesquisa em SR de
florestas tropicais secas, tendo em vista que a utilizagdo integrada de diferentes sensores promove um
aumento consideravel das resolucdes espaciais, espectrais e temporais dos conjuntos de dados (Pandey
etal., 2018), além de ainda representarem uma area de conhecimento relativamente limitada, no contexto
de florestas secas (Campos; Masanet, 2024).

No ambito da analise dos algoritmos de abordagem ML, identificou-se o algoritmo RF como o
mais utilizado, concentrando 38,5% das aplica¢Ges desta revisdo. Desenvolvido por Breiman (2001),
este algoritmo tem tido grande destaque na area do SR devido a boa qualidade de mapeamento que seus
modelos apresentam (Belgiu & Dragut, 2016). Além do mais, tem se destacado em outros estudos de
reviséo, a exemplo de Klompenburg et al. (2020), em que analisaram sistematicamente os algoritmos de
ML mais utilizados para previsdo de rendimento agricola, entre 2008 e 2019, e verificaram o RF como
o terceiro mais utilizado (precedido por ANN e Regressao Linear), dentre 77 publicacGes revisadas. De
acordo com Maxwell et al. (2018) a ampla utilizacdo do algoritmo RF pode estar relacionada a alguns
fatores como a facilidade de configuragdo do algoritmo em comparag&o a outros algoritmos comumente
utilizados, como as ANNs e SVMs, uma vez que necessita que poucos parametros sejam configurados
na sua implementacdo. Além disso, o RF permite avaliar a importancia relativa que varidveis
independentes desempenham em seus modelos. Nesta perspectiva, cabe destacar a importancia da
avaliacdo de variaveis auxiliares as bandas espectrais nos modelos ML, a exemplo de indices espectrais
e dados de elevacéo, pois conforme destacam Zeferino et al., (2020) a incorporagdo de informacGes
ambientais aos dados espectrais se apresenta como uma alternativa para melhorar reconhecimento de
padrBes de ocorréncia de vegetacdo quando ha limitagdo para discriminacdo espectral, principalmente
em ambientes biofisicos complexos com diferentes espécies, como em areas de ecétono.

Outros algoritmos que registraram mais de uma aplicagdo nesta revisao foram o SVM, DT, ANN
e k-NN. Neste sentido, Maxwell et al. (2018) frisam que estes tém sido os métodos de ML que atingiram
maior maturidade de aplicagdes na literatura cientifica e, por conseguinte, tém sido 0s mais empregados
em analises de SR ultimamente, por apresentarem altas acuracias em tarefas diversas de mapeamento.

Além disso, cabe mencionar que uma particularidade relevante do algoritmo ANN, se da pelo
fato do seu funcionamento apresentar similaridade de arquitetura com as Deep Neural Networks, as
guais compdem o subdominio DL, o qual tem apresentado resultados de estado da arte em muitos
dominios diferentes, como reconhecimento facial e classificacdo de imagens (Klompenburg et al., 2020),
de modo que se apresenta como um campo de pesquisa promissor no SR de florestas tropicais secas por
métodos de ML, devendo ser mais explorado futuramente.

Neste estudo, cerca de 38% dos artigos revisados buscaram analisar comparativamente pelo
menos dois algoritmos de ML em é&reas de florestas tropicais secas, o que é, conforme apontado por
Maxwell et al. (2018) uma boa pratica em SR. Além disso, um dos mais importantes questionamentos
no SR baseado em ML tem sido o de qual seria 0 melhor algoritmo a ser empregado em tarefas de
mapeamento. Apesar de, notoriamente, o algoritmo RF ter sido o algoritmo mais empregado na
literatura, ndo ha evidéncias cientificas suficientes para aponta-lo como o melhor algoritmo a ser
utilizado (Maxwell et al., 2018).

Conforme destacam Pandey et al. (2018), o melhor algoritmo a ser empregado dependera das
circunstancias de cada caso, como por exemplo a resolugdo dos dados e a qualidade das amostras de
treinamento. Dessa maneira, é fundamental que pesquisadores e analistas em SR, quando possivel,
testem diferentes métodos de ML, de modo que possam verificar qual modelo possui melhor rendimento
geral e especifico de cada classe de interesse (Maxwell et al., 2018), 0 que no caso das florestas tropicais
secas, constitui um aspecto metodoldgico fundamental, jA que estes ecossistemas se localizam,
geralmente, em porgdes reduzidas, e em paisagens com usos e cobertura da terra heterogéneos.
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CONSIDERACOES FINAIS

A revisdo sistematica realizada evidencia um crescente interesse na investigacéo de florestas
tropicais secas por métodos de ML aplicados a dados de SR, refletido na significativa quantidade de
publica¢bes concentradas entre 2020 e 2022. Este fendbmeno pode ser atribuido a uma combinacdo de
fatores, incluindo o aumento de recursos destinados a pesquisa, a colaboragdo interdisciplinar e a
conscientizacdo sobre a importancia de preservar esses ecossistemas vulneraveis. A predominancia de
estudos focados na América Latina, especialmente no Brasil e no México, sublinha a relevancia regional
dessas florestas, que abrigam uma porgdo significativa da biodiversidade global e enfrentam pressdes
antrépicas intensas. A andlise das palavras-chave e das metodologias empregadas revela a diversidade
de abordagens no uso de SR e algoritmos de ML. A predominancia de sensores dpticos, em detrimento
de tecnologias como SAR e LiDAR, indica uma oportunidade significativa para futuras investigacoes,
ja que essas ultimas podem superar limitagdes impostas por condigdes climaticas adversas e fornecer
dados mais precisos sobre a estrutura das florestas.

A utilizacdo de algoritmos de ML, com destaque para o RF, demonstra uma maturidade
crescente nas aplicagcbes em SR. Contudo, a analise comparativa entre diferentes algoritmos ainda se
mostra uma pratica necessaria, dada a variabilidade dos resultados conforme o contexto da pesquisa.
Isso ressalta a importancia de abordagens metodol6gicas robustas e adaptaveis que considerem as
particularidades dos ecossistemas em estudo. Além disso, a revisdo sistematica identificou lacunas na
utilizagdo de certos tipos de dados e algoritmos, sugerindo que futuras pesquisas podem se beneficiar
da exploracdo de novas tecnologias e métodos, a exemplo do DL. Além disso, o potencial inexplorado
dos dados hiperespectrais, por exemplo, pode levar a avangos significativos na discriminacgdo de classes
vegetais em ambientes complexos.

Por fim, embora este estudo de revisdo sistematica tenha fornecido percepcdes valiosas sobre as
tendéncias e as metodologias em pesquisa sobre florestas tropicais secas, sublinha-se que 0 mesmo pode
apresentar algumas limitagdes em relacdo a reprodutibilidade. A escolha das bases de dados e os critérios
de inclusdo podem ter influenciado os resultados. Assim, contribui¢es futuras podem analisar outras
bases de dados e novos artigos que serdo publicados a fim de avaliar as técnicas atualmente empregadas.
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4. CARACTERIZACAO REGIONAL

A ecorregiao Vao do Parand, localizada na porgéao central do bioma Cerrado,
esta inserida na bacia do rio Parand, sub-bacia do rio Tocantins (Hermuche; Sano,
2011). O rio Parana e seus tributarios dissecam vales profundos, marcados por niveis
de base locais de varios tipos. De modo geral, o divisor entre as bacias do rio Sao
Francisco e Tocantins/Araguaia € uma escarpa na forma de degrau, onde o piso
superior da escada drena em direcéo ao rio Sao Francisco e o piso inferior constitui o
Vao do rio Parana (Souza et al., 2018).

O Vao do Parand, enquanto ecorregido (Sano et al., 2019), é caracterizado pela
ocorréncia de um longo corredor ecolégico, constituido por florestas estacionais
altamente ameacadas por atividades agropecuarias e baixissimos indices de
conservacao (Arruda et al., 2008). Outras fitofisionomias do Cerrado que ocorrem
nessa regiao sao o Cerradao, Cerrado Tipico, Cerrado Rupestre, Campo Sujo, Campo
Limpo e Matas Ciliares (Hermuche, 2010).

O regime de precipitagdo apresenta média anual de cerca de 1.600 mm,
concentrada nos meses de outubro a abril (Hermuche; Sano, 2011) (Figura 2), sendo
o clima da regido classificado como Clima Tropical com duas estacdes bem
demarcadas (Aw), com variacdes para Clima Tropical de Altitude (Cwa) (Hermuche;
Ferreira; Sano, 2009; Souza et al., 2018) e temperatura anual média variando entre
24 e 25°C (Nunes; Santos, 2022).

O relevo do Véao do Parana apresenta significativa variacdo altimétrica (400 a
1000 m), no entanto, a maior parte de sua area é composta por areas planas, com as
maiores declividades estando concentradas na regiao centro-leste, ao longo da Serra
Geral de Goias (Souza et al., 2018). Além disso, destaca-se a ocorréncia de de um
corredor de relevos carsticos situado na sua porcado leste, coincidindo com com a
maior concentracdo de fragmentos de cobertura arbérea da regido, conforme mostra
a Figura 3, a qual também exibe outras caracteristicas ambientais acerca da geologia
e pedodologia do Vao do Parand, disponibilizadas pelo Banco de Informacgbes
Ambientais do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2025). Dessa
forma, a litologia € constituida principalmente por terrenos proterozdicos que afloram
na porcao centro-sul, representada pelo grupo Bambui, formado por uma sequéncia
de Calcarios, Dolomitos e rochas pelitico-psamiticas, onde ocorrem como principais

classes de solos os Latossolos, Argissolos, Cambissolos, Gleissolos, Neossolos,
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Plintossolos (Hermuche; Ferreira; Sano, 2009), os quais apresentam limitacdes
ambientais, a exemplo do estresse hidrico e baixa aptiddo para atividades de
monoculturas, contudo, com aptiddo para as atividades pastoris em funcdo de
extensas areas de varzeas de pastagens naturais, que sao utilizadas historicamente

no processo de ocupacao e desenvolvimento da regido (Faria; Silva, 2020).

Figura 2 - Climograma com dados de precipitagao referentes a janeiro de
1984 a dezembro de 2024 e temperatura de janeiro de 2000 a dezembro de 2024.
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Fonte: Adaptado de CHIRPS (Funk et al., 2015) e MODIS LST (Wan et al., 2021).

Quanto a ocupacdo humana na regido, esta é caracterizada por uma grande
intensificacdo a partir da década de 1970, quando fazendeiros das regifes sul e
sudeste do Brasil chegaram para expandir as indlstrias madeireira e pecuaria,
principalmente em areas de FED (Espirito-Santo et al., 2009). A extragdo intensiva de
madeira terminou na década de 1990, contudo a pecuaria continua sendo a principal
atividade econdmica na regido do Vao do Parana (Espirito-Santo et al., 2009; Faria;
Silva, 2020).
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Figura 3 — Contexto ambiental regional.
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36

5. METODOS

Esta secdo descreve o0s procedimentos metodoldgicos realizados no
processamento e classificacdo com algoritmos Random Forest (RF) e Gradient Tree
Boost (GTB), aplicados a dados SAR e oOpticos das missbes Sentinel-1 e Sentinel-2,
em diferentes recortes sazonais, para determinacédo do cenario de classificacdo mais

eficiente para a identificacdo de FEDs na ecorregido do Vao do Parana.

5.1. Area de estudo

A area-piloto selecionada para conducdo do estudo (Figura 4) compreende
cerca de 1000 kmz, insere-se na ecorregiao Vao do Parana, no nordeste de Goias,
onde ha ocorréncia significativa de formacodes florestais como a FED, Cerradao e
Matas Ciliares (Faria; Silva, 2020; Hermuche; Sano, 2011).

Figura 4 - Localizacdo da area de estudo, com layout principal (A) apresentando
imagem Sentinel-2, com composi¢cao RGB 8-4-3.
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Fonte: elaboracgéo prépria.

5.2. Dados de sensoriamento remoto utilizados
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Os dados de sensoriamento remoto utilizados para elaboracdo dos conjuntos

de dados para classificacdo estdo descritos no Quadro 1.

Quadro 1 - Dados de sensoriamento utilizados na pesquisa e respectiva aplicacao.

Sensor/Produto Resolucéo
espacial /

temporal

Periodo

Aplicacéo

Fonte

MODIS LST 1 km/ 8 dias
(MOD11A2.061

Terra Land Surface

Temperature and

Emissivity 8-Day

Global 1km)

CHIRPS (CHIRPS ~5km/5 dias
Precipitation

Pentad: Climate

Hazards Center

InfraRed

Precipitation With

Station Data

(Version 2.0 Final))

Sentinel-1 SAR
(Sentinel-1 SAR
GRD: C-band
Synthetic Aperture
Radar Ground
Range Detected,
log scaling)

10 m/ 6 dias

Sentinel-2
(Harmonized
Sentinel-2 MSI:
MultiSpectral
Instrument, Level-
2A (SR))

NASADEM (NASA 30 m
SRTM Digital
Elevation 30m)

10-20 m/ 5 dias

2000-2024

1984-2024

2023-2024

2023-2024

2000

Elaboracéo do
climograma

Elaboracéo do
climograma

Variaveis
preditoras para
classificacéo

Variaveis
preditoras para
classificacéo

Elevacgéo e

declividade para

classificacéo

Wan et al. (2021)

Funk et al. (2015)

Earth Engine Data
Catalog (Google,
2025)

Earth Engine Data
Catalog (Google,
2025)

NASA JPL (2020)

Fonte: Elaboragéo propria.

5.3. Processamento dos dados

A rotina de processamento implementada na plataforma GEE foi desenvolvida

conforme mostra o fluxograma da Figura 5.



Figura 5 - Fluxograma do processamento na plataforma GEE.
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5.3.1. Dados climéaticos
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Para a caracterizacdo da sazonalidade da area de estudo e definicdo dos

nas analises posteriores.

recortes temporais utilizados na classificacdo, foram empregadas séries de dados de
precipitacdo do CHIRPS (Funk et al., 2015) e temperatura da superficie terrestre do
MODIS LST (Wan et al., 2021), acessados e processados na plataforma Google Earth
Engine (GEE), para elaboragdo de um climograma da area de estudo. A partir dessa
analise, constatou-se que a estacdo Umida (maior precipitacdo) compreende o periodo
entre outubro e abril, enquanto a estagdo seca (menor precipitacdo) abrange os
meses de julho a setembro. Com base nessa dinamica sazonal, foram definidos os

recortes temporais utilizados na composicao das imagens SAR e Opticas empregadas
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5.3.2. Processamento dos dados SAR

As séries de dados SAR, do Sentinel-1, foram processadas considerando o ano
hidrologico entre 01-10-2023 e 30-09-2024, utilizando todas as imagens disponiveis
para o periodo, totalizando 119 imagens. Além da utilizacdo das polarizacdes VV e
VH, foram derivados o indice RVI (Radar Vegetation Index), conforme sugerido por
Prodromou et al. (2024), e a razao simples VV/VH, com base em Soudani et al. (2021)
e Prudente et al. (2022), com o objetivo de incorporar informac¢des estruturais
adicionais. Posteriormente, foram calculados os percentis 25 e 75 para todas as
variaveis SAR, conforme sugerido em Xie; Liu e Yang (2020) e Zeng et al. (2020),
visando ampliar o conjunto de atributos utilizados pelos algoritmos de classificacéo.
Para definicdo dos recortes sazonais, foram considerados os meses de outubro a
marco para a estacdo umida (42 imagens SAR) e julho a setembro para a estacdo
seca (30 imagens). Como medida estatistica resumo para agregacao temporal das
séries de imagens, foi empregada a composi¢cdo mediana, visando reduzir o ruido
speckle e capturar caracteristicas representativas das diferentes classes de uso e

cobertura da terra em imagens SAR (Costa; Freitas, 2024).

5.3.3. Processamento dos dados épticos

Os dados 6pticos foram elaborados a partir de 78 imagens do Sentinel-2 com
até 22% de cobertura por nuvens, considerando o mesmo periodo hidrolégico e os
mesmos recortes sazonais definidos para os dados SAR, contudo para a estagao
Umida foram obtidas 22 imagens, enquanto para a estacao seca 31. Além das bandas
espectrais, foram calculados os indices NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) e NDWI (Normalized Difference Water
Index), com o intuito de fornecer informacdes adicionais para a separabilidade entre
classes (Li et al., 2022; Zeferino et al., 2020). Em seguida, também foram calculados
os percentis 25 e 75 para todas as bandas e indices derivados, agregando
variabilidade temporal e informag¢des complementares aos modelos de classificacéo.
Para a agregacdo temporal dos dados opticos também foi utilizada a mediana,
amplamente empregada para reduzir a influéncia de valores extremos, como nuvens
e sombras, e gerar composi¢cdes representativas das condi¢cdes da superficie em

imagens Opticas (Nolasco; Balzarini, 2025).
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5.3.4. Processamento dos dados de elevacao

Como variaveis auxiliares aos modelos de classificacdo, foram incorporados os
atributos topograficos elevagéo e declividade, os quais foram derivados do modelo
digital de elevacdo NASADEM (NASA JPL, 2020). A inclusdo dessas variaveis
baseou-se em evidéncias de que diferentes classes de cobertura vegetal apresentam
distribuicdo associada a gradientes topogréficos, contribuindo para aumentar a
discriminagéo entre classes (Li et al., 2022; Tsai et al., 2018). Esses atributos foram
integrados aos conjuntos de dados SAR e O¢pticos como variaveis explicativas
adicionais nos modelos de classificacdo, os quais foram posteriormente combinados

com as composicdes temporais geradas a partir do filtro mediana.

5.3.5. Elaboracéo dos conjuntos de dados para classificacédo

Foram elaborados nove conjuntos de dados para classificagdo (Tabela 1),
estruturados a partir de diferentes composicdes de dados SAR, épticos, variaveis
topograficas e distintos periodos sazonais. Conforme proposto por Chen et al. (2023),
0s conjuntos de dados foram reamostrados para 10 m, utilizando a configuracao
default (nearest-neighbor). Esses conjuntos foram utilizados como entrada para os
algoritmos Random Forest (RF) e Gradient Tree Boost (GTB), totalizando 18 modelos
de classificagdo, cuja comparacao permitiu identificar as combinacdes de dados e

abordagens com melhor desempenho para o mapeamento de FEDs.



Tabela 1 - Conjuntos de dados elaborados para classificacao.
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Conjuntos de Composicéo dos Variavel Quantidade de Quantidade de
dados conjuntos de dados temporal variaveis
elaborados

Conjunto de  Mediana (VV + VH + RVI + Umida 42 14
dados 1 razdo VV/VH) + percentis (25 e

75) + elevacao e declividade
Conjunto de  Mediana (VV + VH + RVI + Seca 30 14
dados 2 razdo VV/VH) + percentis (25 e

75) + elevacao e declividade
Conjunto de  Mediana (VV + VH + RVI + Anual 119 14
dados 3 razéo VV/VH) + percentis (25 e

75) + elevacéo e declividade
Conjunto de  Mediana (bandas 2 a 8A, 11 e  Umida 22 41
dados 4 12 + NDVI + NDWI + SAVI) +

percentis (25, 75) + elevacgéo e

declividade
Conjunto de  Mediana (bandas 2 a 8A, 11e Seca 31 41
dados 5 12 + NDVI + NDWI + SAVI) +

percentis (25, 75) + elevacgéo e

declividade
Conjunto de  Mediana (bandas 2 a 8A, 11 e Anual 78 41
dados 6 12 + NDVI + NDWI + SAVI) +

percentis (25, 75) + elevacgéo e

declividade
Conjuntode  Mediana (bandas 2 a 8A, 11e  Umida 64 53
dados 7 12 + NDVI + NDWI + SAVI + VWV

+ VH + RVI + razdo VV/VH) +

percentis (25 e 75) + elevacgéo e

declividade
Conjunto de  Mediana (bandas 2 a 8A, 11 e Seca 61 53
dados 8 12 + NDVI + NDWI + SAVI + WV

+ VH + RVI + razdo VV/VH) +

percentis (25 e 75) + elevacgéo e

declividade
Conjunto de  Mediana (bandas 2a 8A,11e Anual 197 53
dados 9 12 + NDVI + NDWI + SAVI + VWV

+ VH + RVI + razdo VV/VH) +
percentis (25 e 75) + elevacgéo e
declividade

Fonte: elaboracao propria.
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5.4. Amostragem

O procedimento de amostragem foi conduzido por meio de interpretacéo visual
de imagens Opticas da area de estudo, adquiridas durante a estacdo seca, periodo no
gual a distincdo de alvos com comportamento deciduo se torna mais evidente
(Hermuche; Sano, 2011; Portillo-Quintero; Sanchez-Azofeifa, 2010). Dessa forma,
além da FED, foram definidas para a amostragem as classes AFL (Afloramento
Rochoso), AGR (Agropecuaria), CA/CH (Campo Alagado ou Corpos Hidricos), CMP
(Formacao Campestre) e CRD (Cerraddo), MC/G (Mata Ciliar ou de Galeria).

Ao todo foram coletados 910 pontos amostrais (Figura 6), distribuidos de forma
equitativa entre as classes, totalizando 130 amostras por classe. Desses, 70% foram
destinados ao treinamento dos classificadores e 30% a etapa de teste, para avaliacdo
do desempenho dos modelos. Além disso, para obtencdo de maior confiabilidade
durante o procedimento de amostragem de classes presentes na area de estudo
foram utilizados produtos de cobertura e uso da terra sobrepostos a area amostrada,
tais como o MODIS Land Cover (Friedl; Sulla-Menashe, 2022), ESA WorldCover 2020
(Zanaga et al., 2021) e MAPBIOMAS (2025) (Quadro 2).

Figura 6 - Pontos amostrais coletados e variacao altimétrica da area de estudo.

46.5°W ~ 46.4°W

Legenda

© Afl. rochoso

© Agropecuaria

® Campo alagado/
corpos hidricos

© Campestre

@ Cerradao

e Mata ciliar

e FED

13.5°S

Elevagao
Banda 1: elevation
777
433

13.7°S

Fonte: elaboracgéo propria.
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Quadro 2 - Classes utilizadas na amostragem, descricdo e produto de cobertura da
terra utilizado como referéncia para coleta de pontos amostrais.

Classes Descricao Produto de referéncia
Florestas deciduas ndo associadas a cursos  Modis Land Cover (Friedl; Sulla-
FED . A
d’agua. Menashe, 2022).
Florestas perenes nédo associadas a cursos ESA World Cover (Zanaga et
CRD d'aqua P al., 2021); MODIS Land Cover
gua. (2022).
Mosaicos de pastagens e pequenas culturas MapBiomas (2025); MODIS
AGR aqricolas P 9 peq Land Cover (Friedl; Sulla-
9 ' Menashe, 2022).
CMP Camgos naturais de (Eerrado, (_jommados por MapBiomas (2025).
gramineas e vegetacgao arbustiva.
Areas permanentemente imidas e pequenos .
CA/CH corpos hidricos MapBiomas (2025).
Afloramento de substrato rochoso com menos .
AFL de 10% de vegetacio. MapBiomas (2025).
MC/G Florestas perenes que acompanham o leito ESA World Cover (Zanaga et

dos rios.

al., 2021).

Fonte: elaboracao propria.

5.5. Classificagéo e avaliagao

Os classificadores RF e GTB, configurados com o valor 500 para o parametro
ntree, e default para os demais parametros customizaveis (raiz quadrada da
guantidade de variaveis de entrada dos modelos para o parametro mtry, no caso do
RF, além de 0,1 e 3, respectivamente para 0os parametros learning rate e maximum
depth, para o algoritmo GTB), conforme sugerido em estudos prévios (Maxwell et al.,
2018; Savitha; Talari, 2025; Srivastava et al., 2022). Apdés a realizacdo das
classificacdes foi utilizado o filtro de refinamento Connected Pixels para reducéo de
pixels isolados (efeito sal e pimenta), para posterior elaboracéo dos layouts finais.

Para a avaliagdo dos modelos de classificacdo, foram utilizadas as métricas
derivadas da Matriz de Confusédo, Acuracia Geral (AG), obtida pela divisdo do total de
pixels classificados corretamente pelo total de pixels na Matriz de Confuséo, Acuracia
do Produtor (AP), obtida pela divisao do total de pixels classificados corretamente em
uma categoria pelo total de pixels nessa categoria (dados de referéncia), Acuracia do
Consumidor (AC), obtida pela diviséo do total de pixels classificados corretamente em
uma categoria pelo namero total de pixels classificados nessa categoria; (Gyamfi-
Ampadu; Gebreslasie; Mendoza-Ponce, 2020). Adicionalmente, foram calculados os

erros omissao (valor complementar da métrica AP), bem como erros de comisséao
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(valor complementar da métrica AC) (Congalton; Green, 2019) para todas as classes
avaliadas nos modelos.

Além disso, também foram utilizadas as métricas F1-score (F1), a qual consiste
na média harmonica entre as AP e AC (Nasiri et al. 2022), e a Importancia de Variavel,
obtida pela funcao “Explain” no GEE (Chen et al., 2023), como forma de mensurar a
gualidade das classificacGes. Para interpretacdo dos valores gerados pelas métricas

de avaliagdo, foram utilizados os intervalos exibidos na Figura 6.

Figura 6 - Interpretacdo dos niveis de acuracia.

Acuracia muito alta -
Acurécia alta -
Acurécia moderada 4 -
Acuréacia baixa A -
Relacdo aleatoria / néo relacionado - -

Provavel ’"emcéo inversa _

T 1
0 20 40 60 80 100
Acuracia Geral (%)

Fonte: Adaptado de Aurup (2011).
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6. RESULTADOS

6.1. Resultados gerais das classificacdes

Os resultados da avaliagdo pela métrica AG sdo apresentados no mapa
matricial da Figura 7, o qual evidencia o desempenho comparativo dos modelos
testados e permite identificar padrbes de variacdo associados aos diferentes
conjuntos de dados e algoritmos empregados. Complementarmente, a Figura 8
apresenta o ranqueamento dos 10 modelos com melhor desempenho, destacando as
combinac¢des que alcancaram os maiores valores de AG. Dessa forma, foi verificado
gue os modelos de classificacdo GTB obtiveram resultados superiores aos modelos
RF, apresentando maior AG na ampla maioria dos modelos de classificagao, conforme
ilustra a Figura 9. Os modelos SAR obtiveram acuréacias moderadas (72,22-79,46%
de AG) para as estacfes seca e anual, enquanto a maioria dos modelos Opticos e
integrados atingiram acuracias classificadas como muito altas (AG > 90%). O
resultado com maior AG foi obtido pelo modelo GTB SAR + Optico / seca, com AG de
94,62%, enquanto o menor foi obtido pelo modelo RF SAR / tmida, com 65,60%.



Figura 7 - Mapa matricial da avaliacdo geral dos modelos de classificacao.
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Fonte: elaboracgéo prépria.
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Figura 8 - Ranqueamento dos modelos de classificacdo que alcancaram as 10
maiores AGs.
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Fonte: elaboracao propria.

Figura 9 - Comparacao de resultados gerais entre 0 RF e GTB para as combinacfes
temporais.
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Fonte: elaboracgéo prépria.

No ambito dos modelos de classificacdo SAR, o melhor resultado geral foi
obtido com o0 modelo GTB SAR / anual, com 79,46% de AG. Além do menor resultado
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geral pela métrica AG (RF SAR / iumida), o segundo menor resultado foi obtido pelo
modelo GTB SAR / imida (68,43%).

Entre os modelos de classificagdo exclusivamente Gpticos, o maior valor de AG
foi obtido pelo modelo GTB anual (94,40%), correspondendo ao segundo melhor
desempenho entre todos os modelos avaliados, enquanto o menor valor foi registrado
para o modelo RF Optico/Umida (85,51%).

Nos modelos integrados, o melhor desempenho geral foi alcancado pelo
modelo GTB SAR + ¢ptico/anual, com AG de 94,62%, seguido pelo modelo RF SAR
+ Optico/seca, com 94,05%. O menor desempenho desse grupo foi observado para o
modelo RF SAR + Optico/Umida, com AG de 90,40%.

Em relacdo a variavel temporal, as composi¢cdes anuais e da estacdo seca
concentraram os melhores resultados, sendo responsaveis por oito dos dez modelos
com maiores valores de AG.

Nos modelos baseados exclusivamente em dados SAR, o maior desempenho
foi observado para o modelo GTB SAR/anual, com AG de 79,46%, enquanto o menor
valor ocorreu no modelo RF SAR/Umida, com 65,60%.

De modo consistente, as composi¢cdes anuais também apresentaram o0s
melhores resultados nos modelos Opticos e integrados. Para os modelos 6pticos, o
maior valor de AG foi obtido pelo GTB 0ptico/anual (94,40%), enquanto 0 menor
ocorreu no RF optico/Umida (85,51%). Entre os modelos integrados, a maior AG foi
registrada para o GTB SAR + ¢ptico/anual (94,62%), ao passo que O menor
desempenho foi observado no RF SAR + 6ptico/Umida (90,40%).

De forma geral, os resultados indicam superioridade das composicées anuais
e da estacéo seca, bem como maior desempenho dos modelos integrados em relacéo
aos modelos exclusivamente SAR. Adicionalmente, os resultados evidenciam que,
para as combinacdes de dados analisadas, os melhores desempenhos de
mapeamento estiveram associados aos modelos construidos com a série anual de

dados e classificados com o algoritmo GTB.
6.2. Resultados das classificacdes agrupadas por classe
Na Figura 10 é apresentada a distribuicdo espacial das classes mapeadas

pelos modelos de classificagdo SAR, enquanto na Figura 11 estdo dispostos

resultados da avaliagcéo a nivel classe de tais modelos.



Figura 10 - Layouts das classificacfes dos conjuntos de dados SAR.
(A) RF SAR/ Umida (B) GTB SAR / umida

(D) GTB SAR/seca
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(E) RF SAR / anual ] (F) GTB SAR/ anual
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Fonte: elaboracao propria.
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Visualmente, os erros de classificagcdo foram mais perceptiveis pela inclusao
exacerbada da classe MC/G sobre areas de FED e AGR, bem como a classe CRD

sendo incluida erroneamente sobre areas de FED.

Figura 11 - Avaliacao das classes mapeadas nos modelos SAR.
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Fonte: elaboracao propria.

Considerando os modelos de classificacdo SAR, a classe CRD obteve
melhores acuracias em relacdo as demais classes de vegetacéao florestal, sendo a
Unica dessas a alcancar resultados aceitaveis (acima de 70%) em pelo menos duas
combinacdes temporais (seca e anual), com destaque para o modelo GTB SAR / seca
e GTB SAR / anual, em que essa classe alcancou os maiores valores de F1, com
respectivamente 77,55% e 78,65%. Ja as menores acuracias para as fitofisionomias
florestais foram observadas no modelo RF SAR / imida.

Os principais erros de classificacdo para as classes de vegetacao florestal,
tomando como referéncia o modelo SAR que obteve menor AG (RF SAR / iamida),

foram observados nos comissionamentos das classes FED sobre AFL e CRD sobre



51

classe MC/G. Além disso, também foram observados importantes erros de omissao
da classe MC/G sobre as classes CRD, AFL e FED.

As melhores métricas de avaliagdo a nivel classe nos modelos SAR se deram
nas classes CMP e AGR, exibindo altos valores de F1 (acima de 80%) na ampla
maioria dos modelos, com destaque para o modelo GTB para estacao seca em que a
classe AGR atingiu valor de F1 de 96,77%.

Desse modo, a diferenciacao entre classes de vegetacao florestal ainda nao
pode ser atingida com exceléncia em composi¢coes de imagens SAR baseadas
principalmente em dados SAR. Contudo, tais dados apresentaram boa confiabilidade
para a separabilidade de classes que nao incluem vegetacao florestal, considerando,
principalmente, conjuntos de dados que contenham informagbes sazonais para
estacdo seca ou série anual.

Posteriormente, a Figura 12 apresenta a distribuicdo espacial das classes
mapeadas pelos modelos de classificacdo 6pticos, enquanto na Figura 13 estédo
dispostos resultados da avaliacdo a nivel classe dos respectivos modelos.

A maioria dos modelos de classificacdo baseados nos conjuntos de dados
Opticos atingiram resultados gerais de acuracia muito alta (AG > 90%) (com excecao
dos modelos para estacdo Umida), o que indica que as métricas de avaliacdo a nivel
classe AP, AC e F1 também atingiram bons resultados de mapeamento.

No contexto das classes de vegetacao florestal, as classes FED e MC/G
obtiveram seus melhores resultados no modelo GTB Opticos / anual, em que
alcancaram os respectivos valores F1 97,43% e 97,20, enquanto o CRD obteve seu
melhor valor de F1 no modelo RF épticos / seca, alcancando o valor 96,55%.

Tomando como referéncia o modelo de baseado em dados épticos que obteve
menor AG (RF épticos / imida), os principais erros de classificacao foram observados
no comissionamento da FED em MC/G, bem como o comissionamento da classe CRD
sobre CA/CH.

Dentre as demais classes, a classe AFL obteve maior destaque ao alcancar
100% de F1 nos modelos classificados pelo RF para as variaveis temporais seca e
anual. Além disso, a classe AGR obteve 100% de F1 no modelo classificado pelo GTB,

na série anual de dados.



Figura 12 - Layouts das classificacdes dos conjuntos de dados opticos.
(A) RF opticos / umida (B) GTB ¢épticos / umida
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Fonte: elaboracéo prépria.
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Figura 13 - Avaliacdo das classes mapeadas nos modelos Opticos.
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Fonte: elaboracéo propria.

Portanto, no &mbito dos modelos 6pticos, as classes FED e MC/G foram melhor
identificadas a partir da utilizagéo do algoritmo GTB para as séries de dados anuais,
enquanto a classe CRD obteve melhores resultados com a utilizacdo do RF para
estacdo seca. As principais fontes de erros, foram observadas principalmente nos
modelos classificados pelo RF para estacdo Umida, em que areas de FED foram
classificadas erroneamente como MC/G, bem como a classe CRD sendo classificadas
erroneamente como CA/CH.

Posteriormente, na Figura 14 é observado a distribuicdo espacial das classes
mapeadas pelos modelos de classificagdo SAR e opticos integrados, enquanto na
Figura 15 estao dispostos resultados da avaliacdo a nivel classe dos respectivos

modelos.



Figura 14 - Layouts das classificacdes dos modelos SAR e épticos integrados.

(A) RF SAR + opticos / umida (B) GTB SAR + opticos / Umida

-

(E) RF SAR + opticos / anual (F)
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Fonte: elaboracéo prépria.
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Figura 15 - Avaliacdo das classes mapeadas nos modelos SAR e épticos
integrados.
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Fonte: elaboracéo propria.

A avaliacdo em nivel de classe dos modelos integrados revelou acuréacias
elevadas para as classes analisadas, indicando boa confiabilidade dos resultados e
comportamento semelhante ao observado nos modelos 6pticos.

As classes de vegetacao florestal apresentam melhores resultados de F1 nos
modelos para as estacdes seca e anual. Destaca-se a classe CRD, que obteve o
melhor resultado de classificacdo no modelo GTB para estacdo anual, em que
alcancou 92,30% de F1, enquanto a classe FED conseguiu o melhor resultado no
modelo GTB para a série anual de dados, alcancando 98,66% de F1. J4 a classe
MC/G alcancou o melhor resultado com o modelo RF para série anual, alcancando o
valor 98,05%, pela métrica F1.

A maiores erros de classificacdo foram observados no modelo RF SAR +
opticos / Umida, o qual obteve a menor AG (90,40%). Nesse modelo, os principais

erros se deram no comissionamento de areas de FED sobre as classes MC/G e CRD.
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Dentre as demais classes avaliadas, destaca-se a classe AFL, que obteve
100% de F1 nos modelos RF para as estacdes umida e seca, e também 100% nos
modelos GTB para estagdo Umida e anual. Além disso, destacou-se também a classe
AGR com 100% de F1, no modelo GTB anual.

Com base nos resultados da avaliacdo em nivel de classe dos modelos
integrados, verificou-se que as classes FED e CRD alcancaram maior desempenho
no modelo GTB anual, ao passo que a classe MC/G apresentou melhor resultado no
modelo anual classificado por RF.

6.3. Variaveis mais importantes nos modelos de classificacdo

O ranqueamento das cinco varidveis mais importantes dos modelos de
classificacdo RF e GTB podem ser visualizados, respectivamente, nas Figuras 16 e
17.

Figura 16 - Ranqueamento das cinco variaveis mais importantes nos modelos de
classificacdo RF.

RF SAR / umida RF SAR [ seca RF SAR / anual
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RF apticos / imida RF Opticos / seca RF opticos / anual

elevagdo 5.78% elevagdo 7.52% elevagio 5.86%

Bl1l_p75 3.47% ndwi_p25 B11l_p75

savi_pi5 3.15% B4_p25 2.94%

B12 p75 2.97% ndvi_p75 2.93% ndvi_p25 3.17%
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Fonte: elaboracéo prépria.
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Figura 17 - Ranqueamento das cinco variaveis mais importantes nos modelos de
classificagcdo GTB.
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Fonte: elaboracao propria.

Dentre todos os modelos de classificacdo, a variavel elevacdo destacou-se
como o atributo que obteve a maior contribuicdo relativa em todos os modelos, com
énfase nos modelos classificados com o algoritmo GTB, em que apresentou entre 4 e
10% maiores contribui¢cdes relativas que os modelos classificados pelo RF. Além
disso, destaca-se o modelo GTB SAR / seca, em que a variavel elevacao registrou a
maior contribuicao relativa, com 20,84%.

No ambito dos modelos SAR, além da elevacdo, destacaram-se também as
variaveis declividade e VV_p25, ocorrendo em cinco modelos, tendo alcangado as
maiores contribuicbes no modelo GTB SAR / Umida, com respectivamente 9,18 e
7,29%.

Considerando os modelos Opticos, as variaveis que mais se destacaram, além
da elevacdo, foram as bandas B11l_p75, a qual esteve ranqueada entre as cinco
variaveis mais importantes em quatro modelos de classificacdo, sendo a maior
observada no modelo GTB 6pticos / anual, exibindo 5,34%) de contribuicao relativa,



58

bem como a variavel ndwi_p25, ranqueada em trés modelos Opticos, sendo a maior
contribuicdo observada no modelo GTB Opticos / umida, com 3,50% de contribuicao.

No contexto dos modelos integrados, além da elevacgédo, as variaveis com maior
frequéncia nos ranqueamentos foram os atributos VV, B5_p75 e B11_p75, ocorrendo
em quatro modelos. As maiores contribuicfes observadas entre essas variaveis foram
observadas em modelos classificados pelo algoritmo GTB. As variaveis VV e B5_p75,
obtiveram os maiores valores de contribui¢ao relativa nos modelos para a série anual,
com respectivamente 5,64% e 4,89% de contribuicdo, enquanto a variavel B11_p75
obteve a maior contribuicdo nos modelos para estacéo seca (5%).

Desse modo, evidenciou-se que as variaveis adicionais incorporadas aos
modelos de classificacdo baseadas na topografia como elevacdo e declividade,
indices espectrais e percentis tiveram grande influéncia nos resultados obtidos pelas

classificacdes com os algoritmos RF e GTB.
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7. DISCUSSAO

Conforme discutido em estudos prévios (Haddad et al., 2023; Hermuche; Felfili,
2011; Hermuche; Sano, 2011), a separabilidade entre classes de cobertura florestal
do Cerrado consiste em um importante desafio em pesquisas baseadas em
sensoriamento remoto (SR) devido a similaridade na resposta espectral que estas
apresentam fora do periodo de seca. Dessa forma, esta pesquisa teve como objetivo
avaliar modelos de classificacdo RF e GTB para dados SAR e Opticos, com o intuito
de identificar a ocorréncia de FED na ecorregido Vdo do Parana, a partir de
abordagem de processamento de dados em nuvem com a plataforma Google Earth
Engine. Os resultados revelaram que é possivel obter classificacdes de alta acuracia,
com 10m de resolugcdo espacial, em diferentes abordagens de classificacdo e

combinac¢des temporais de dados.

7.1. Integracdo de dados SAR e Opticos

Yu et al. (2020) ressaltam que por meio de uma andlise abrangente de cenarios
de dados que abrangem combinacBes de caracteristicas espectrais, espaciais,
topograficas e temporais de diferentes maneiras, é possivel entender melhor como
projetar uma classificagcdo adequada para produzir um resultado de classificagao
ideal. Nesta pesquisa, os melhores resultados de AG foram obtidos a partir dos
modelos de classificacdo baseados em dados SAR e Opticos integrados e apenas
opticos, representativos para séries anuais e secas, referentes ao ano hidrolégico
(outubro 2023 - setembro 2024), enquanto as menores acuracias foram observadas
nos modelos baseados de dados SAR. Dessa forma, o modelo GTB SAR + épticos /
anual, tendo a elevacdo como principal variavel preditora, indicou o melhor resultado
para separabilidade entre as classes FED e CRD.

Andlises baseadas em dados apenas Opticos tendem a apresentar limitacdes
devido a semelhancga na reflectancia espectral entre diferentes alvos da paisagem,
como culturas agricolas distintas ou espécies arboreas com fenologia semelhante,
gue podem se tornar indistinguiveis (Hermuche; Felfili, 2011). Por outro lado, as
imagens SAR séo afetadas pelo ruido speckle, inerente a esse tipo de sensor, 0 que
pode aumentar a incerteza das medi¢cOes e reduzir a precisdo das classificacbes

(Costa; Freitas, 2024). Nesse contexto, a integragdo entre dados oOpticos e SAR
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mostra-se viavel, pois a complementaridade entre eles permite que as limitagdes de
um conjunto de dados sejam compensadas pelas potencialidades do outro (Joshi et
al., 2016), tal como a abordagem desenvolvida nesta pesquisa demonstrou.

Os resultados gerais da presente pesquisa sdo coerentes com 0s que foram
encontrados por Symeonakis et al. (2018), no qual analisaram diferentes combinages
temporais de dados SAR e Opticos para classificacdo de vegetacado savanica no sul
do continente africano utilizando o algoritmo RF, de tal modo que verificaram que o
melhor resultado geral resultou combinacédo séries anuais de dados Landsat 5 e 7
(6ptico) e Palsar (SAR), alcancando 90,25% de AG, enquanto as menores acuracias
foram observadas nos modelos obtidos pela classificacdo de dados SAR isolados para
estacdo umida. Similarmente, Silva et al. (2021) classificaram séries anuais de dados
da colecao Sentinel, de forma que obtiveram resultados similares em estudo sobre a
vegetacdo do bioma Cerrado na porcéo norte de Goids. Em tal estudo, o resultado
geral da classificacdo do conjunto de dados 6pticos (Sentinel-2) foi superior aos dados
SAR (Sentinel-1) isolados, enquanto o resultado para o conjunto integrado foi superior
as duas abordagens anteriores.

Além do mais, os resultados gerais desta pesquisa também destacam a
importancia da variavel temporal para identificacdo de classes de vegetacdo em
ambientes heterogéneos, com pronunciada sazonalidade climatica, como ocorre no
bioma Cerrado (Alencar et al. 2020), uma vez que se observou que dentre os dez
modelos de maiores acuracias obtidas, oito foram a partir de combinac¢des temporais

de dados para as estacfes seca e anual.

7.2. Desempenho dos algoritmos de classificagéo e variaveis preditoras

No melhor modelo de classificacdo obtido na presente pesquisa (GTB SAR +
Opticos / anual), as classes FED e CRD obtiveram F1 de 98,60% e 92,30%,
respectivamente. Tais resultados s&o superiores aos obtidos por Bendini et al., (2022),
gue alcancou, como melhor resultado F1 de 69,90% para FED e 86,99% para CRD,
em uma abordagem de Deep Learning (DL), com o modelo LSTM, para séries de
dados Landsat 7 e 8, 0 que demonstra a robustez do método desenvolvido na presente
pesquisa. Contudo, recomenda-se que mais testes de classificacado sejam conduzidos
em futuras pesquisas, uma vez que ainda ndo ha um consenso claro na literatura

sobre o melhor algoritmo de aprendizado de maquina, pois o algoritmo ideal
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provavelmente é especifico para cada caso, dependendo das classes mapeadas, da
natureza dos dados de treinamento e das variaveis preditoras (Maxwell et al., 2018).

As informagdes estruturais isoladas fornecidas pela banda C do Sentinel-1 ndo
foram suficientes para alcancar altas acuracias (AG > 80%), tal como observados nos
modelos Opticos e integrados, no entanto foram eficientes na diferenciacdo entre
classes que apresentam diferentes caracteristicas estruturais, a exemplo da
diferenciacdo entre AGR e classes de cobertura florestal FED, CRD e MC/G,
similarmente ao observado por Li et al., (2022) a adotar um sistema de classificacédo
binario floresta e nao floresta, no sudeste da China. Pavanelli et al. (2018), em estudo
sobre a integracdo de dados SAR Palsar-2 e dpticos Landsat 8, observaram o ganho
de informacdes estruturais para identificar classes de baixa biomassa como as
formacdes campestres, nas quais os dados apenas Opticos ndo apresentaram bom
desempenho. Além disso, as classificacdes conduzidas de modelos SAR revelaram a
importancia das variaveis temporais seca e anual, as quais alcancaram acuracias
moderadas (AG > 70%), enquanto os modelos para estacdo Umida obtiveram baixas
acuracias, o que pode estar relacionado a maior diferenca estrutural captada durante
a estacédo seca pelos sensores SAR (Pavanelli et al., 2018).

No ambito da andlise comparativa de desempenho, o classificador GTB
apresentou acuracias superiores na ampla maioria dos modelos de classificacao
utilizados na presente pesquisa, com sete modelos superiores ao GTB, no
comparativo entre combinagdes temporais, conforme demonstrado na Figura 9. O
bom desempenho do GTB pode ser atribuido a sua capacidade de construir modelos
complexos e resolver relagbes complexas entre varias classes, particularmente
guando se utilizam grandes conjuntos de dados (Savitha; Talari, 2025). Resultados
similares foram encontrados por Chen et al. (2023) e Vorovencii (2024), ao avaliaram
o desempenho dos classificadores GTB, RF e CART, de tal forma que observaram
gue o desempenho do algoritmo GTB foi superior em relagéo aos demais, alcangando
a maior AG, dentre varios conjuntos de dados classificados, para o modelo
classificagcdo de imagens multi-sazonais Sentinel-1 e Sentinel-2 integrados. Contudo,
recomenda-se que novos métodos de classificacdo continuem a ser explorados de
modo a permitir a obtencdo de novos insights e conhecimentos acerca do
monitoramento da vegetacdo em ambientes pronunciadamente sazonais como 0S

biomas savanicos.
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Conforme apontam Bendini et al. (2022), a combinacao de séries temporais de
imagens de SR com atributos como elevacéo e indices espectrais tém a capacidade
de adicionar informagdes valiosas aos algoritmos em tarefas de classificagdo. Na
presente pesquisa, a principal variavel explicativa seu deu com o atributo elevacéo, a
gual consistiu no atributo de maior importancia relativa em todos os modelos testados.
Tal resultado se mostrou pertinente com a distribuicdo espacial das classes mapeadas
pela &rea de estudo, as quais apresentaram dependéncia relacionada a elevacao, a
exemplo das areas de FED e AGR ocorrendo nas areas mais baixas (por¢ao a oeste
da area de estudo), enquanto classes as CRD, CA/CH e CMP ocorreram na parte
mais alta (porcéo leste da area de estudo). Nesta perspectiva, Wasniewski et al.
(2020) verificaram resultados similares em estudo conduzido no Gabéo, onde florestas
semi-deciduas ocorrem associadas a altas altitudes naquele pais, dessa forma,
indicando que a adicdo da variavel elevacao de seja imprescindivel no mapeamento
de classes de vegetacdo florestal em areas que possuam consideravel variacao
altimétrica.

Yu et al.,, (2020) acrescentam que a topografia influencia grandemente a
distribuicdo das espécies vegetais, de modo que diferentes altitudes, declives e
orientacdes criam diversas condi¢cdes ambientais especificas para o desenvolvimento
de diferentes tipos de vegetacao, além de usos antrépicos, conforme a disponibilidade
de diferentes fatores como a radiacdo solar, temperatura, umidade e fertilidade do
solo. Além do mais, Prodromou et al. (2024) frisam que a literatura existente tem
demonstrado que a combinacdo de dados SAR e 6pticos permite a identificacdo de
diferentes caracteristicas fisicas e espectrais da cobertura do solo, potencialmente
melhorando os resultados da classificacdo. Dessa forma os modelos de classificacao
propostos nesta pesquisa também se mostraram eficientes para identificacdo de
diferentes usos e coberturas, além das formacdes florestais FED e CRD, conforme
também evidenciado na pesquisa de Pavanelli et al. (2018).

Na presente pesquisa, os indices espectrais derivados das imagens Sentinel-2
NDVI, SAVI e NDWI tiveram importancia significativa nos modelos de classificacao
opticos e integrados. Pesquisas acerca dessa tematica tém enfatizado a utilizacdo do
indices de vegetacdo, tais quais os que foram utilizados nesta pesquisa, pois possuem
grande utilidade em tarefas de classificacdo de imagens, uma vez que estes fornecem
informacgdes adicionais as bandas espectrais, de modo que possibilita aos algoritmos

de classificagé@o suprimir parcialmente as influéncias como a iluminacéo solar, terreno
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e reflectancia do solo em dados de SR, e assim, obter dados de monitoramento da
vegetacao de forma mais confiavel (Chaves; Picoli; Sanches, 2020; Tsai et al. 2018).
J4 o indice SAR RVI, recomendado por Prodromou et al. (2024) como sendo
considerado importante para o monitoramento da vegetagao por ser menos afetado
por mudancas nas condicbes ambientais, como a umidade do solo, ndo obteve
contribuicdo relativa de destaque nos modelos. J4 a razdo VV/VH, sugerida por
Soudani et al. (2021), ocorreu dentre as cinco mais importantes em apenas um modelo
da presente pesquisa.

O rangueamento das variaveis relativamente mais importantes nos modelos de
classificacdo demonstrou a utilidade das polarizagdes Sentinel-1, bandas espectrais
do Red-edge e Swir, indices de vegetacdo e seus respectivos percentis como
varidveis preditoras das classes mapeadas pelos algoritmos de classificacdo. As
polarizacbes VV e VH do Sentinel-1 sdo reconhecidas por permitirem a coleta de
informacgdes estruturais, volumétricas e propriedades dielétricas dos objetos, na
superficie terrestre, independentemente das condi¢cdes atmosféricas (Ferla; Kuplich;
Narvaes, 2025), de modo que podem ser utilizadas em complemento aos dados
opticos, os quais ficam sujeitos a ruidos como sombras e nuvens durante o periodo
chuvoso (Sirro et al., 2018). Em estudo de classificacdo de fitofisionomias conduzido
na regido de Planaltina, no Distrito Federal, Haddad et al. (2023) verificaram que as
informacgdes advindas da estacao seca dos produtos SAR tiveram melhor contribuicdo
em modelo de classificacdo integrado com dados hiperespectrais. Além disso, esses
autores acrescentam gue tal resultado se relaciona com a significativa perda de folhas
por espécies deciduas, de tal modo que esse processo pode ter proporcionado maior
interacdo da banda C com pequenos galhos que ficam mais evidentes com a perda
da folhagem.

Variaveis opticas tendem a ter maior contribuicdo como variaveis preditoras em
modelos de classificacdo integrados (Yu et al., 2020), no entanto variaveis SAR
possuem informag¢des complementares sobre a estrutura da vegetacao e resposta do
substrato, dessa forma, contribuindo com informacdes cruciais para discriminacao de
fitofisionomias savanicas (Haddad et al., 2023; Pavanelli et al., 2018).

Além disso, nesta pesquisa foi utilizada a técnica de adicdo de valores de
percentis 25 e 75 a todas as bandas que compunham os conjuntos de dados
utilizados, uma vez que constitui técnica amplamente utilizada como forma de

aumentar o nimero de observacdes disponiveis por pixel (Symeonakis et al., 2018,
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Xie et al., 2019), permitindo a adicdo de novas variaveis nos stacks para classificacéo.
Dessa forma, tal técnica se mostrou eficaz, uma vez obteve significativa frequéncia na
contribuicdo relativa dos modelos de classificagdo analisados com as maiores AGs.
Em abordagem similar a da presente pesquisa, Prudente et al. (2023) classificaram a
série de dados anuais Sentinel-2 de 2019, em area de estudo inserida no estado de
Roraima e verificaram o percentil 75 da banda 11, e 25 da banda 5, dentre as cinco
variaveis mais importantes do modelo, o qual foi classificado pelo RF. Dessa forma,
conforme frisam Xie; Liu e Yang (2020), os percentis tém sido comumente utilizados
como métrica temporal na classificacdo de cobertura da terra, uma vez que essas
métricas podem capturar caracteristicas fenologicas proeminentes,
independentemente do periodo do ano especificado.

A andlise comparativa de resultados de classificagdo de diferentes
combinacdes temporais de dados de SR possibilita compreender melhor o
desempenho de diferentes conjuntos de dados, bem como se o0 sistema de
classificacdo proposto € confidvel. Dessa forma, um sistema de classificacdo de uso
e cobertura da terra mais eficiente pode ser proposto, considerando os objetivos da
pesquisa e a capacidade das fontes de dados correspondentes a um determinado
ecossistema florestal (Yu et al., 2020), o que evidencia a importancia da abordagem

empregada na presente pesquisa.

7.3. LimitagGes da abordagem desenvolvida e perspectivas futuras

A metodologia desenvolvida nesta pesquisa foi integralmente conduzida na
plataforma GEE, cujas potencialidades de processamento, integracdo de dados e
escalabilidade (Amani et al., 2020) foram fundamentais para a execu¢ao das analises
propostas. Contudo, a aplicacdo da plataforma também evidenciou limitacbes que
influenciam fluxos metodolégicos baseados em ML, incluindo restricdes no volume de
dados para treinamento, reducdo do numero de pixels disponiveis quando multiplas
variaveis sao integradas, e em algumas ocasides, dificuldades na manipulacdo de
dados referentes a grandes extensdes espaciais. Embora o GEE represente uma
plataforma robusta para anélises geoespaciais em larga escala, tais restricdes podem
impor condicionantes metodoldgicos e devem ser consideradas para a conducédo de

novas pesquisas.
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Além disso, por se tratar de uma investigacdo em escala local, os resultados
refletem condicionantes ambientais e espectro-temporais especificos da area de
estudo, limitando extrapolagcdes diretas para outras regides. Nesse sentido, estudos
futuros em escalas regionais e em outros biomas séo necessarios para avaliar a
robustez, a transferibilidade e o potencial de generalizacdo das abordagens
propostas.

Considerando que a ocorréncia dos diversos tipos florestais depende de
diversos fatores ambientais (Yu et al., 2020), oportunidades de pesquisas futuras
podem investigar novos métodos para a adicao de informacdes ambientais, a exemplo
da geomorfologia, geologia e pedologia (Zeferino et al., 2020) e avaliar de que modo
estas variaveis podem influenciar os resultados de modelos de classificacdo baseados
em abordagem Machine Learning. Além disso, recomenda-se que sejam testados
diferentes métodos de processamento, a exemplo da utilizacdo da média (Vizzari,
2022), desvio padrao (Silva et al., 2021), dentre outros filtros estatisticos (Becker et
al., 2021) como estatistica-resumo para as seéries temporais de dados de SR, de modo
a aprimorar o conhecimento cientifico acerca das técnicas de classificagdo para FED.
Adicionalmente, conforme discutido em pesquisas anteriores (Saimun; Rahman, 2025,
Maxwell et al., 2018), ndo ha como afirmar categoricamente que ha um classificador
superior outro devido a uma série fatores como a natureza dos dados de treinamento,
classes-alvo e variaveis preditoras, dessa forma sendo recomendado que em futuras
pesquisas, se possivel, que multiplos classificadores sejam testados para determinar

gual fornece a classificacao ideal para uma tarefa especifica.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa demonstrou que a integracdo entre dados SAR e Opticos,
associada ao algoritmo GTB e a composi¢Oes anuais, representa a abordagem mais
promissora para o mapeamento de FED no Véao do Parana. Como principal achado,
evidenciou-se que a sazonalidade e o uso de variaveis auxiliares como a elevacéo
sdo fatores decisivos para aumentar a confiabilidade da identificagdo dessa
fitofisionomia e demais classes presentes na area de estudo. Além do avanco
metodoldgico, os resultados reforcam o potencial de abordagens multissensores e de
Machine Learning para o monitoramento da FED, ao mesmo tempo em que a revisao
sistematica revelou lacunas e oportunidades para novas pesquisas, sobretudo com
integracao de sensores SAR e hiperespectrais, bem como métodos de Deep Learning.
Esses achados contribuem tanto para o avanco do conhecimento acerca do
mapeamento de FEDs, quanto para o subsidio as estratégias de conservacao desse
ecossistema, o qual, notadamente, apresenta grande relevancia associada a
biodiversidade e provisdo de de variados servi¢cos ecossistémicos as comunidades

gue nele habitam.
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