INPE MINISTERIO DA CIENCIR, TECNOLOGIA € INOVACAO
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21d/2023/12.19.20.17-TDI

INTEGRACAO DE METODOS DE ANALISE DURANTE
A COLETA DE AMOSTRAS DE USO E COBERTURA
DA TERRA

Abner Ernani dos Anjos

Dissertacao de Mestrado do Curso
de Pés-Graduacgao em Computagao
Aplicada, orientada pelos Drs.
Karine Reis Ferreira Gomes, e
Gilberto Ribeiro de Queiroz,
aprovada em 30 de novembro de
2023.

URL do documento original:
<http://urlib.net/SIMKD3MGP3W34T /4ADHDKE >

INPE
Sao José dos Campos

2023


http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34T/4ADHDKE

PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Coordenagao de Ensino, Pesquisa e Extensao (COEPE)
Divisao de Biblioteca (DIBIB)

CEP 12.227-010

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3208-6923/7348

E-mail: pubtc@inpe.br

CONSELHO DE EDITORACAO E PRESERVACAO DA PRODUCAO
INTELECTUAL DO INPE - CEPPII (PORTARIA N° 176/2018/SEI-
INPE):

Presidente:

Dra. Marley Cavalcante de Lima Moscati - Coordenacao-Geral de Ciéncias da Terra
(CGCT)

Membros:

Dra. Ieda Del Arco Sanches - Conselho de Pés-Graduagao (CPG)

Dr. Evandro Marconi Rocco - Coordenagao-Geral de Engenharia, Tecnologia e
Ciéncia Espaciais (CGCE)

Dr. Rafael Duarte Coelho dos Santos - Coordenacao-Geral de Infraestrutura e
Pesquisas Aplicadas (CGIP)

Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Divisao de Biblioteca (DIBIB)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon

Clayton Martins Pereira - Divisao de Biblioteca (DIBIB)

REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Divisao de Biblioteca (DIBIB)

André Luis Dias Fernandes - Divisao de Biblioteca (DIBIB)

EDITORACAO ELETRONICA:

Ivone Martins - Divisao de Biblioteca (DIBIB)

André Luis Dias Fernandes - Divisao de Biblioteca (DIBIB)



INPE MINISTERIO DA CIENCIR, TECNOLOGIA € INOVACAO
INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21d/2023/12.19.20.17-TDI

INTEGRACAO DE METODOS DE ANALISE DURANTE
A COLETA DE AMOSTRAS DE USO E COBERTURA
DA TERRA

Abner Ernani dos Anjos

Dissertacao de Mestrado do Curso
de Pés-Graduacgao em Computagao
Aplicada, orientada pelos Drs.
Karine Reis Ferreira Gomes, e
Gilberto Ribeiro de Queiroz,
aprovada em 30 de novembro de
2023.

URL do documento original:
<http://urlib.net/SIMKD3MGP3W34T /4ADHDKE >

INPE
Sao José dos Campos

2023


http://urlib.net/8JMKD3MGP3W34T/4ADHDKE

Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicagdo (CIP)

Anjos, Abner Ernéani dos.

Anb9i Integragdo de métodos de anélise durante a coleta de amostras
de uso e cobertura da terra / Abner Erndni dos Anjos. — Sdo José
dos Campos : INPE, 2023.

xxii + 117 p. ; (sid.inpe.br/mtc-m21d,/2023/12.19.20.17-TDI)

Dissertagao (Mestrado em Computacao Aplicada) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2023.

Orientadores : Drs. Karine Reis Ferreira Gomes, e Gilberto
Ribeiro de Queiroz.

1. Uso e cobertura da terra. 2. Aprendizado de maéquina.
3. Andlise de dados de observagdo da terra. 4. Séries temporais
de imagens de satélite. I.Titulo.

CDU 004.942

Esta obra foi licenciada sob uma Licenca Creative Commons Atribuicao-NaoComercial 3.0 Nao
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported
License.

i


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/

SEI/MCTI - 11522329 - Ata de Reunido https://sei.mcti.gov.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimi...

. I
MINISTERIO DA L
INPE CIENCIA, TECNOLOGIA ‘ X

EINOVAGAO

INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS

DEFESA FINAL DE DISSERTAGAO ABNER ERNANI DOS ANJOS
BANCA N2 269/2023, REG. 865826/2021

No dia 30 de novembro de 2023, as 09h, por teleconferéncia, o(a) aluno(a) mencionado(a) acima defendeu
seu trabalho final (apresentacédo oral seguida de arguicdo) perante uma Banca Examinadora, cujos
membros estéo listados abaixo. O(A) aluno(a) foi APROVADO(A) pela Banca Examinadora, por
unanimidade, em cumprimento ao requisito exigido para obtencéo do Titulo de Mestre em Computacéao
Aplicada, com a exigéncia de que o trabalho final a ser publicado devera incorporar as correcoes
sugeridas pela Banca Examinadora, com reviséo pelo(s) orientador(es).

Titulo: ""Integracdo de Métodos de Analise Durante a Coleta de Amostras de Uso e Cobertura da
Terra."

Membros da Banca:

Dr. Rafael Duarte Coelho dos Santos — Presidente - INPE

Dra. Karine Reis Ferreira Gomes — Orientadora - INPE

Dr. Gilberto Ribeiro de Queiroz — Orientador — INPE

Dr. Julio César Dalla Mora Esquerdo — Membro Externo - Embrapa

I
eil Documento assinado eletronicamente por Rafael Duarte Coelho dos Santos, Pesquisadora, em
. " E 04/12/2023, as 08:40 (horario oficial de Brasilia), com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto

assinatura
i eletrénica n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

I
eil Documento assinado eletronicamente por Julio cesar dalla mora esquerdo (E), Usuario Externo,
- - E em 04/12/2023, as 08:55 (horério oficial de Brasilia), com fundamento no § 32 do art. 42 do

assinatura
i eletrénica Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—
eil Documento assinado eletronicamente por Gilberto Ribeiro de Queiroz, Tecnologista, em
IS E 04/12/2023, as 09:12 (horario oficial de Brasilia), com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto

assinatura
i eletrénica n2 10.543, de 13 de novembro de 2020.

I
eil Documento assinado eletronicamente por Karine Reis Ferreira Gomes, Pesquisadora, em
- - 04/12/2023, as 09:55 (horario oficial de Brasilia), com fundamento no § 32 do art. 42 do Decreto

assinatura
i eletrénica n2 10.543, de 13 de novembro de 2020.

1of2 29/01/2024, 10:22



SEI/MCTI - 11522329 - Ata de Reunido https://sei.mcti.gov.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimi...

Referéncia: Processo n° 01340.009582/2023-04 SEI n° 11522329

2 of 2 29/01/2024, 10:22



“A ciéncia € uma vela no escuro [...] Neste mundo possuido por
demonios que habitamos em virtude de seres humanos, possivelmente
seja 1sso0 0 unico que nos isola da escuridao que nos rodeia.”.

CARL SAGAN em
“O Mundo Assombrado pelos Demoénios”, 1997
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RESUMO

Os métodos de aprendizado de maquina tornaram-se ferramentas amplamente usa-
das para o mapeamento do uso e cobertura da terra. Para obter resultados de maior
acuracia, estas técnicas exigem um conjunto de amostras de treinamento rotuladas
a priori com boa qualidade e que demonstram uma variabilidade significativa. A
coleta de amostras para treinamento de modelos preditivos a partir de imagens de
média e alta resolucao é uma etapa custosa e pode demandar tempo, além de ser
uma atividade sujeita a erros na rotulacao. Além de parte do esforgo ser desperdi-
cado com a coleta nao informativa ou pela aquisi¢do de recursos cuja contribuicao
¢ marginal. Por conta disso, ha disponivel uma gama de abordagens para explo-
rar, analisar e avaliar os dados a serem usados como amostras de treinamento em
modelos de aprendizado de méaquina que, posteriormente, serdo usados na classifi-
cacao de imagens e geragao de mapas de uso e cobertura da terra. Diversos métodos
tém sido desenvolvidos e empregados com sucesso para analisar, avaliar e questionar
a qualidade das amostras antes da classificacdo. Estes métodos possuem aborda-
gens envolvendo a andlise exploratoria e testes com modelos preditivos para calcular
valores que quantificam a relevancia de certas amostras. Contudo, estes métodos exi-
gem conhecimentos técnicos especificos de linguagem de programacao e algoritmos.
Entre eles, destacam-se os baseados na analise exploratéria de dados, Transferring
Learning, Semi-Supervised Learning, Active Learning e reducao de ruido com Self-
organizing maps. Este conhecimento técnico se deve a necessidade de especializagao
destes métodos que devem se adequar aos dados que foram coletados, todavia é dis-
cutivel que nao ha uma forma otimizada de escolher o melhor método, e até mesmo
realizar esta andlise devido a quantidade de opgoes, abordagens e possibilidade na
variacado de parametros usados na analise. Além do mais, as ferramentas existen-
tes para coleta nao os integram para automatizar esta etapa, fazendo com que a
maioria dos pesquisadores migrem dados de uma plataforma a outra. O objetivo
principal deste trabalho é propor uma arquitetura de software para a integracao de
métodos de analise de amostras de uso e cobertura da terra na plataforma de coleta
TerraCollect, buscando auxiliar na producao de amostras com boa qualidade. A ar-
quitetura de integracao foi implementada como uma extensao das funcionalidades
desta plataforma. O TerraCollect estda em desenvolvimento na infraestrutura digital
do projeto Brazil Data Cube, que por sua vez fornece ferramentas de acesso e analise
de dados de observacao da Terra.

Palavras-chave: Uso e Cobertura da Terra. Aprendizado de Maquina. Anélise de
Dados de Observacao da Terra. Séries Temporais de Images de Satélite.
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INTEGRATION OF ANALYSIS METHODS DURING LAND USE
AND LAND COVER SAMPLING

ABSTRACT

Machine learning methods have become widely adopted tools for land use and land
cover mapping. To achieve higher accuracy, these techniques necessitate a set of a
priori labeled training samples of high quality and significant variability. Collect-
ing samples for predictive model training from medium to high-resolution images
is a resource-intensive and time-consuming process, susceptible to labeling errors.
Moreover, a portion of the effort is often squandered on uninformative collection or
the acquisition of resources with marginal contributions. Consequently, a range of
approaches is available for exploring, analyzing, and evaluating data to be utilized
as training samples in machine learning models subsequently employed in image
classification and land use/land cover map generation. Various methods have been
successfully developed and employed to analyze, evaluate, and scrutinize sample
quality before classification. These methods involve exploratory data analysis and
tests with predictive models to calculate values quantifying the relevance of certain
samples. However, these methods require specific technical knowledge of program-
ming languages and algorithms. Notable among them are those based on exploratory
data analysis, Transferring Learning, Semi-Supervised Learning, Active Learning,
and noise reduction using Self-organizing Maps. This technical knowledge is due to
the need for specialization of these methods, as some methods must be adapted to
the data that was collected. Nevertheless, it is debatable that there is no optimized
way to choose the best method, or even to conduct this analysis, given the plethora
of options, approaches, and parameter variations used in the analysis. Furthermore,
existing tools for collection do not integrate these methods to automate this step,
leading most researchers to migrate data from one platform to another. The pri-
mary objective of this work is to propose a software architecture for integrating
land use and land cover sample analysis methods into the TerraCollect collection
platform, aiming to assist in producing high-quality samples. The architecture was
implemented as an extension of the functionalities of this platform. TerraCollect is
under development in the digital infrastructure of the Brazil Data Cube project,
which, in turn, provides tools for accessing and analyzing Earth observation data.

Keywords: Land Use and Land Cover. Machine Learning Classification. Earth
Observation Data Analysis. Time Series Data.
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1 INTRODUCAO

Mapas de uso e cobertura da terra, em inglés Land Use and Land Cover (LULC),
sao produzidos, principalmente, a partir de imagens de sensoriamento remoto co-
letadas por satélites de observacao da Terra (ALMEIDA et al., 2016; SIMOES et
al., 2021a). Mapas LULC sao instrumentos essenciais para a compreensao das agoes
humanas na superficie terrestre. Esses mapas sao fundamentais para que orgaos
governamentais desenvolvam politicas publicas relacionadas, por exemplo, a gestao
de recursos naturais, a agricultura e ao planejamento urbano, e com isso prevenir
impactos negativos no meio ambiente (HANSEN; LOVELAND, 2012).

As atividades humanas transformam o meio ambiente em escala regional a global,
gerando mudangas que estdo cada vez mais dinamicas e imprevisiveis ao longo do
tempo. Mudancas que se devem ao rapido crescimento de dreas urbanas, industriais e
areas destinadas a atividades agricolas. O crescimento sem precedentes destas areas é
ocasionado pela alta demanda por recursos como agua, alimento, minérios e energia.
Estas atividades classificam-se em agoes irreversiveis que resultam em alteragoes no

clima, nos sistemas hidrologicos e na biogeoquimica (GRIMM et al., 2008).

Os padroes das mudancgas no solo possuem caracteristicas dinamicas, no caso de
areas agricolas, hé a influéncia de diversas variaveis como o clima e métodos usados
no cultivo. A supervisdo nao eficaz da expansao de atividades irreversiveis como
a agricultura pode resultar no desmatamento de florestas. Dado que a retirada de

cobertura vegetal como florestas provoca a reducao da biodiversidade e extin¢ao de
espécies animais (RWANGA; M., 2017; ROSSONI; MORAES, 2020).

Segundo o relatorio publicado pela FOOD AND AGRICULTURE ORGANIZA-
TION (FAO) (2021), areas destinadas & praticas agricolas ocupam uma grande
parcela da superficie terrestre do planeta. A agricultura usa cerca de 4,7 milhoes
de hectares de terra para o cultivo de culturas e criacao de animais contrastando
com areas florestais. As principais variaveis socioeconémicas que impulsionam esta

expansao sao crescimento populacional e econémico.

Os resultados desse relatério (Tabela 1.1 e Figura 1.1) demonstram que o rapido
crescimento de areas urbanas deslocou diversos tipos de usudarios agricolas. Logo,
causando mudancas nos padroes de chuva e periodos de seca que exigem ajustes na
producao. Por isso, o estudo das dinamicas e padrdes do uso e cobertura da terra
sao importantes, principalmente em areas agricolas, pois as condigoes agrocliméticas

modificam-se rapidamente.



Tabela 1.1 - Mudancas no uso e cobertura da terra por classe nos anos 2000 e 2019 em

milhoes de hectares.

Classe 2000 | 2019 | Mudanca
Outras terras 3,968 | 4,188 220
Terrenos sob prados e pastagens permanentes 3,387 | 3,196 -191
Terras agricolas (total de terras agricolas e prados | 4,880 | 4,752 -128

e pastagens permanentes)

Area florestal 4,158 | 4,064 -94
Terras agricolas (ardveis e culturas permanentes) 1,493 | 1,556 63
Area de terreno equipada para irrigacio 289 342 53
Terra sob culturas permanentes 134 170 36
Terra aravel (terra com culturas temporarias) 1,359 | 1,383 24

Fonte: Traduzido de FOOD AND AGRICULTURE ORGANIZATION (FAO) (2021).

Figura 1.1 - Mapa global de uso e cobertura da terra com as classes dominantes.
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Os Dados de Observagao da Terra, ou Earth Observation Data (EO Data) sao ex-
tremamente usados no monitoramento de mudancas na superficie terrestre. Estes
dados possibilitam o estudo da dinamica do solo através do tempo, permitindo ma-
pear, estimar e prever o comportamento de culturas em areas agricolas e das agoes
humanas com alta precisao (MACIEL et al., 2020). Em 2008, com a nova politica
de dados abertos da missao Landsat, as agéncias espaciais disponibilizaram o acesso

livre as imagens provenientes do sensoriamento remoto resultando em um aumento

de EO Data (WULDER et al., 2012; GIULIANI et al., 2017).

Atualmente, diferentes missoes estao langando satélites para obter imagens sobre
uma mesma area com uma taxa de revisita frequente, ao ponto que novos instru-
mentos estao sendo desenvolvidos com diferentes bandas para observar alvos especi-
ficos de forma mais eficaz. Os avancos e inovagoes referentes a producao de £O Data
resultam em grandes volumes de dados abertos de imagens consistentes ao longo do
tempo e do espago (FERREIRA et al., 2020). Alguns paises organizam projetos para
lidar e dar suporte ao FO Data, como: a Australia com o Digital Earth in Australia
(GAVIN et al., 2018), a Suiga com o Swiss Data Cube (GIULIANI et al., 2017) e o
Brasil com o Brazil Data Cube (FERREIRA et al., 2020).

O Brazil Data Cube (BDC)! é um projeto que estd em desenvolvimento no Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). O objetivo do projeto é criar cubos de
dados multidimensionais no formato Analysis-Ready Data (ARD) a partir de ima-
gens de satélite para o territorio brasileiro. O projeto BDC desenvolve ferramentas
computacionais para o processamento, armazenamento, visualizacao e analise destas
imagens para demais projetos do INPE. Além disso, busca gerar informagoes sobre
uso e cobertura da terra aplicando aprendizado de maquina e andlise de séries tem-
porais (FERREIRA et al., 2020). ARD sao dados pré-processados que possibilitam

a sua andlise imediata com minimo esforgo adicional (SIQUEIRA et al., 2019).

Cubo de dados ou FO Data Cubes possibilitam a andalise de imagens consistentes
no espago e no tempo, esta consisténcia ao longo dos anos permite a geracao de
mapas LULC com excelentes resultados. A metodologia usada na geracao desses
mapas ¢ baseada na analise e classificacao de séries temporais extraidas de imagens
de satélite. O pacote em linguagem de programacao R chamado sits foi desenvolvido
pela equipe do projeto BDC para auxiliar na produc¢ao de mapas LULC oferecendo
métodos para a extracao, analise e classificacdo usando aprendizado de méaquina de
séries temporais provenientes de EO Data Cubes (SIMOES et al., 2021a).

L <http://brazildatacube.org/>
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Diversos estudos relacionados desenvolveram metodologias para a classificacdo de
imagens de satélite e geracao de mapas LULC em escala local, regional e continental
(MACIEL; VINHAS, 2017; LU et al., 2016; PELLETIER et al., 2019). A maioria dos
métodos usados por estes estudos sao supervisionados, ou seja, necessitam de um
conjunto representativo de amostras rotuladas a ser subdividido em treinamento,
validacao e teste. Para obter o conjunto de treinamento sao necessarias campanhas
de coleta de amostras em campo ou com o auxilio de softwares para a visualizagdo
de imagens de alta resolucao espacial (HUANG et al., 2020).

O uso de Sistemas de Informagao Geogréfica (SIG’s), e demais softwares relacionados
a visualizagao de FO Data, tem sido uma estratégia muito usada para as campanhas
de coleta (BEY et al., 2015). Para atender a estas campanhas, exite uma demanda
por SIG’s voltados especialmente a coleta de amostras com o objetivo de otimizar o
processo de interpretacao de EO Data. O TerraCollect possui como um dos objetivos
atender a esta demanda, sendo uma plataforma em desenvolvimento no projeto BDC
para a coleta e andlise de amostras LULC com base na interpretacao de imagens de
satélite e séries temporais de imagens (ANJOS et al., 2022). Além desta demanda,
ha uma caréncia por metodologias e ferramentas de analise eficientes para avaliar a
qualidade das amostras de treinamento (MILLARD; RICHARDSON;, 2015).

Alguns métodos para melhorar a qualidade do conjunto de amostras tém sido de-
senvolvidos e empregados com sucesso, uma vez que a qualidade dos dados é crucial
na classificacdo, pois leva a mapas com melhor acuracia (TUIA et al., 2009; PEL-
LETIER et al., 2017; PENGRA et al., 2020; SANTOS et al., 2021a). Porém tais
métodos exigem conhecimentos especificos de linguagem de programacao, algorit-
mos e processos de analise. Este conhecimento técnico se deve a necessidade de
especializagao das funcionalidades que devem se adequar aos dados que foram cole-
tados. Nao hé uma forma otimizada de realizar esta analise ou mesmo avaliar quais
métodos se adéquam ao interesse da pesquisa em questao de forma menos custosa.
Este problema pode resultar em descarte de amostras que poderiam gerar resultados

importantes para certas areas de estudo.
1.1 Motivacao

Coletar amostras de treinamento é um processo custoso e pode demandar uma boa
parcela do tempo do grupo de especialistas envolvidos. Em grandes areas, a variabi-
lidade das classes LULC é alta e intrinseca em diferentes regioes e periodos devido
a heterogeneidade da biodiversidade, bem como condic¢oes climaticas e praticas de

manejo distintas. As amostras, sejam coletadas em campo ou por interpretacao vi-



sual a partir de softwares com imagens de alta resolu¢do, podem conter ruidos e
estao sujeitas a erros na rotulagao (HOSTERT et al., 2015; MERONI et al., 2021).
Geralmente parte do esfor¢o de amostragem ¢é desperdicado pela coleta de amos-
tras nao informativas e pouco representativas ou por recursos de amostragem cuja
contribui¢ao é marginal (TUIA et al., 2011).

O uso de SIG’s para a coleta com a interpretacgao de FO Data facilita a avaliagdo na
distribuicao da cobertura da terra pois disponibilizam métodos de processamento
de imagens e geometrias. Sendo que cada SIG possui caracteristicas especificas com
vantagens e desvantagens (RWANGA; M., 2017). Definir qual método de andlise é o
mais adequado é uma tarefa complexa devido a quantidade de opc¢oes, abordagens
e possibilidades na variacao de parametros. SIG’s de proposito geral, como o QGIS,
possuem um conjunto completo de ferramentas analiticas, porém exigem experiéncia
e conhecimento especifico para a configuracao e utilizacao. Os softwares desenvol-
vidos especialmente para o processo de coleta, como o CollectEarth (BEY et al.,
2016), possuem funcionalidades mais restritas a coleta de amostras e nao integram

muitas ferramentas analiticas para auxiliar no processo.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor uma arquitetura de software para a
integracao de métodos de anélise de amostras de uso e cobertura da terra (amostras
LULC) na plataforma de coleta TerraCollect. Estes métodos possuem uma aborda-
gem baseada no processamento e analise de séries temporais de imagens de satélite.
Os métodos usados sao disponibilizados pelo pacote sits e foram adaptados e se-
parados em: andlise exploratéria de amostras LULC (WICKHAM; GROLEMUND,
2017); anélise de métricas com aprendizado de maquina e técnicas de Active Le-
arning (TUIA et al., 2009); e por fim o controle de qualidade e reducao do ruido
de classe (SANTOS et al., 2021a). A integragao busca facilitar a identificacdo de
amostras catalogadas erroneamente, exploracao e refinamento do conjunto de dados

durante e apds o processo de coleta.

As abordagens foram integradas em uma ferramenta computacional desenvolvida
no ambiente da plataforma TerraCollect como uma extensao de suas funcionalida-
des. A plataforma TerraCollect esta usando a infraestrutura digital para testes e
desenvolvimento no projeto BDC. A arquitetura para a integragao das abordagens
nesta plataforma usa o modelo cliente-servidor com dois componentes principais: um

servico web e um componente de visualizacdo na interface de coleta do TerraCollect.



A extensao de analise para o TerraCollect fornece uma interface grafica para a execu-
¢ao das abordagens em um painel de controle na web para subsidiar os especialistas
durante a coleta de amostras LULC, buscando automatizar as etapas para a extra-
¢ao e exploracao de dados relacionados as amostras. Desta forma, os usudrios que
nao possuem conhecimentos especificos como a construcao de algoritmos e técni-
cas com linguagens de programacao poderao visualizar e compartilhar resultados da
avaliagdo de forma interativa com uma interface simples, tornando o processo mais

eficiente e otimizado unindo a coleta com a anélise.
1.3 Contribuigoes

O presente trabalho contribui para a evolucao das tecnologias e servicos disponiveis
no projeto BDC, ao avancar na pesquisa e desenvolvimento da plataforma TerraCol-
lect de coleta e andlise de amostras LULC com base em séries temporais de imagens.
Baseado-se na arquitetura proposta nesta dissertacao, foi feito um protétipo da fer-
ramenta de andlise como uma extensao desta plataforma de coleta. Além disso, um
artigo foi publicado no Simpésio Brasileiro de Geoinformatica (GEOINFO)? edi-
¢ao 2022 (SANTOS; PEREIRA, 2022). GEOINFO é uma conferéncia anual para
explorar a pesquisa e o desenvolvimento de aplicacoes inovadoras em ciéncia da

informagao geografica e areas afins.

O artigo “Integrando métodos de andlise durante a coleta de amostras de uso e
cobertura da terra” (ANJOS et al., 2022) descreve a arquitetura, a metodologia
usada e detalhes do desenvolvimento do protétipo de extensdo no TerraCollect. A
extensao para analise de amostras foi testada em um ambiente real de campanha de
coleta com possiveis usuarios para estudar a viabilidade, elicitar requisitos funcionais

e ideias para a interface.

Como o projeto BDC esta alinhado com as demandas do INPE, espera-se que os
resultados do presente trabalho tragam inovagoes para demais projetos do insti-
tuto. Esta arquitetura de integracao de métodos de analise durante a coleta de
dados LULC também contribuird na evolucao das tecnologias e servicos para auxi-

liar programas de monitoramento nos biomas brasileiros como DETFER, TerraClass
e PRODES.

2<http://www.geoinfo.info/>
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 Mapas de uso e cobertura da terra

Mapas de uso e cobertura da terra, ou mapas LULC, sao representacoes das agoes
humanas, recursos terrestres e suas interacoes na superficie do planeta Terra para a
compreensao da interagdo humana com o ambiente (GREGORIO; JANSEN, 2000;
HANSEN; LOVELAND, 2012; NEDD et al., 2021). A cobertura da terra é defi-
nida como a cobertura biofisica observada em uma determinada drea (GREGORIO;
JANSEN, 2000). O uso da terra sao as atividades humanas que se desenvolvem na
superficie terrestre (MATTILA et al., 2011). Os recursos terrestres abrangem com-
ponentes ecolégicos, como clima, agua, solo, relevo, flora, fauna e sistemas socioe-
condmicos interagindo com a agricultura, silvicultura e outros usos da terra (ESTES
et al., 2017; ANANDHI et al., 2020).

Em suma, mapas LULC resumem-se a interpretacoes feitas por especialistas com
base em FO Data, usando atributos para definir e identificar elementos e recursos
terrestres. Esses mapas possuem legendas com classes e cores para representar a na-
tureza observada e, por se tratar de valores atribuidos categoricamente, necessita-se
de padronizacao com sistemas de classificacdo. O Land Cover Classification Sys-
tem (LCCS) é um sistema de classificagdo a priori abrangente e padronizado em
exercicios de mapeamento, independentemente da escala ou dos meios usados para
mapear. Alguns exemplos de classes LULC sdo: florestas, pastagens, corpos d’agua
e area urbana (GREGORIO; JANSEN;, 2000).

Existem diversas metodologias para a geracao de mapas LULC, porém a comumente
usada tanto em pequenas ou grandes areas envolve a interpretacao de imagens de
sensoriamento remoto coletadas por satélites. Nesta metodologia ha varias etapas
desde o estudo da area alvo, aquisicao de dados e decisao do uso do sistema de
legendas, etc. (SIMOES et al., 2021a). As etapas para a podem variar de acordo
com o objeto de estudo e dos resultados esperados (OLOFSSON et al., 2014).

Para a classificagao de areas nas imagens sao usados critérios que permitem a correla-
¢ao das observacoes e sistemas de legendas existentes. Geralmente as interpretagoes
sao influenciadas por contextos socioecondémicos e politicos relacionados a area de
estudo (GREGORIO; JANSEN, 2000). Algumas classes, por exemplo, podem pos-
suir uma mesma nomenclatura e apresentar comportamentos distintos em diversas
areas como no caso de produtos agricolas: o desenvolvimento das culturas, o maximo
vigor vegetativo e a época da colheita (MERONI et al., 2021).



A geracao de mapas LULC trata da analise de multiplas variaveis, por isso, atu-
almente, esta atividade estd sendo automatizada com a unido da interpretagao de
imagens de sensoriamento remoto por especialistas humanos com métodos de apren-
dizado de maquina. FO Data sao gerados e armazenados diariamente em bancos de
dados histéricos, o que facilita a andalise temporal das dinamicas do uso do solo. Por
essa razao o uso deste recurso se tornou indispensavel devido a demanda por alta
precisao nos mapas resultantes (FERREIRA et al., 2020).

A Figura 2.1 apresenta um exemplo de classificagdo de imagem de sensoriamento re-
moto usando técnicas de aprendizado de maquina. Neste caso a variavel de resposta
é qualitativa pois com treinamento de modelos busca-se predizer qual a classe em
uma dada area na imagem, dado um valor probabilistico. Assim, as sessoes de trei-
namento do modelo sdo realizadas de maneira supervisionada, onde se tem acesso
a um conjunto de dados rotulados por especialistas com base nas imagens, os cha-
mados dados de entrada ou amostras, e o resultado obtido a partir do treinamento
e classificagao, chamado dado de saida (GOODFELLOW et al., 2016).

Figura 2.1 - Exemplo de classificacdo de imagens usando aprendizado de maquina.
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Fonte: Simoes et al. (2021b).

2.2 Dados de observacao da terra

Fatores como a implementacao de politicas relacionadas a disponibiliza¢do de dados
abertos pelas agéncias espaciais e aos avancos tecnoldgicos em dispositivos para
satélites de observacao tém culminado no substancial aumento da disponibilidade
de dados espago-temporais de imagens da superficie terrestre, conhecidos como FO
Data. Como resultado, hd uma densa massa de dados para auxiliar o monitoramento
e geragao de mapas LULC (GIULIANT et al., 2017; SOILLE et al., 2018; FERREIRA
et al., 2020; GIULIANI et al., 2020).



A Figura 2.2 ilustra uma estimativa do volume de dados gerados pelas trés primeiras
missoes Sentinel, bem como pelas missoes Landsat 7 e 8, além do MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer), presente nos satélites TERRA e AQUA da
NASA (Administracao Nacional de Aerondutica e Espago) / USGS (Servigo Geolé-
gico dos Estados Unidos).

Figura 2.2 - Estimativa para o volume de dados abertos por sensor em 2018.
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Fonte: Soille et al. (2018).

Anualmente, o programa Landsat é responsavel pela geracao de cerca de 0.25 petaby-
tes de dados. Em consonancia com o acréscimo dos volumes de dados oriundos do
programa, Copernicus (Programa Europeu de Observacao da Terra), idealizado pela
ESA (Agéncia Espacial Europeia), Soille et al. (2018) procederam a uma projegao
estimativa até o ano de 2019 referente a geracao de dados inerente a todas as missoes
Sentinel. Conforme resultado desta analise, os volumes de dados gerados superaram
a marca dos petabytes. A nova geracao de satélites produz grandes volumes de FO

Data, trazendo o conceito de Big Data com o acrénimo Big Earth Observation Data.

O novo conceito de Big FO Data traz consigo novos desafios para a administracao
dos dados envolvendo o armazenamento e processamento. As abordagens tradicionais
nao sao adequadas para o contexto de Big Data, desafios que geram uma demanda
por novas ideias e métodos que facilitem a distribui¢do dos dados para aproveita-los
ao maximo (FERREIRA et al., 2020). Essa grande massa de dados possibilita o
mapeamento da dindmica do uso e cobertura da terra com alta precisao (MACIEL
et al., 2020). Contudo, as aplicagoes de Big EO Data no contexto de mapeamento
e monitoramento da terra, os pesquisadores precisam considerar como facilitar a
interoperabilidade e analise desses dados (GOMES et al., 2020).



Para extrair informagoes na classificacao e mapeamento LULC do Big EFO Data é
necessaria a analise de terabytes de dados. Cada dado com diferentes resolugoes espa-
ciais, temporais e espectrais obtidos por diversos sensores. Processar esses terabytes
de forma eficiente requer uma estrutura computacional robusta que a maioria dos
pesquisadores nao tém acesso. Por essa razao, o suporte ao Big FO Data tornou-se o
objetivo de muitas iniciativas e projetos como o BDC, o Swiss Data Cube (GIULIANI
et al., 2017) e o Digital Earth Australia (GAVIN et al., 2018).

2.2.1 Cubos de dados

O termo cubo de dados ou FO Data Cubes refere-se a um conjunto de imagens de sen-
soriamento remoto alinhadas espacialmente no tempo. A producao e o fornecimento
de EO Data Cubes facilita a disseminagao e a andlise dos EO Data (GIULIANI et
al., 2020). O projeto BDC tem como objetivo distribuir dados prontos para a anéalise
(ARD) e desenvolver ferramentas computacionais para o armazenamento e processa-
mento de um grande volume de imagens em FEO Data Cubes, facilitando o acesso ao
Big EO Data. Para isso é necessario uma sequéncia de etapas como a aquisi¢ao das
imagens dos fornecedores, pré-tratamento, recorte, composi¢ao, regularizacao dessas
imagens, além da validacdo dos dados e metadados (FERREIRA et al., 2020).

Conforme a Figura 2.3, as imagens coletadas com os fornecedores originais como
os satélites Landsat (USGS), Sentinel (ESA) e CBERS (INPE) sdo tratadas e pré-
processadas em produtos de refletdncia de superficie. Apds a aquisicao sao usados
os algoritmos LaSRC e MUX para a correcao atmosférica dependendo das carac-
teristicas de cada sensor. As nuvens sao tratadas usando o algoritmo F'mask, para
cada imagem, onde mascaras de nuvens e sombra de nuvens sao calculadas. Apds
este pré-processamento, o conjunto de dados resultante é catalogado e sao usados
para gerar os cubos de dados (FERREIRA et al., 2020).

Apos o ajuste das imagens, um método de composicdo de tempo é usado, conside-
rando apenas observacoes validas, onde nao sao considerados valores como nuvens
ou sombras de nuvens. Este método define a abordagem para selecionar ou gerar um
valor que representa a série de observagoes disponiveis durante o intervalo de tempo.
Por fim, o mosaico é recortado na extensao do bloco de grade. Cubos de dados re-
gulares requerem a definigdo de uma etapa de tempo regular (por exemplo, um més
ou 16 dias) que orientard a composicao temporal de miltiplas imagens disponiveis

em cada etapa de tempo.

10



Figura 2.3 - Aquisi¢ao de dados de observacao da Terra, pré-tratamento e geracao de cubos

de dados pelo projeto Brazil Data Cube.
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Fonte: Ferreira et al. (2020).

As principais aplicagdes dos FO Data Cubes sao a analise temporal e a extracao de
séries temporais de imagens (SIMOES et al., 2021a). Em paralelo, com o objetivo de
otimizar estas aplicagoes, o projeto BDC explora os beneficios proporcionados pelo
desenvolvimento de servigos web e ferramentas computacionais. Como por exemplo: o
servigo Spatial Temporal Asset Catalog (STAC) para catalogagao, busca, visualiza¢ao
e andlise temporal das imagens; o servico web Web Time Series Service (WTSS) para
extracao de séries temporais; e a plataforma Data Cube Explorer' que oferece uma
interface grafica para a descoberta e visualizagdo dos produtos de cubos e colegbes

de imagens produzidos pelo projeto.

L <https://brazildatacube.dpi.inpe.br /portal>
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2.2.2 Séries temporais de imagens de satélite

Séries temporais provenientes de cubo de dados sao sequéncias de valores observados
ao longo de um periodo dada uma coordenada geografica, no contexto de imagens
digitais, sdo os valores de um pizel xy através de um periodo de tempo ¢ (VINHAS
et al., 2017). Apés o tratamento das imagens em EO Data Cubes, os dados podem
ser compreendidos usando o conceito de matriz de duas dimensdes. Cada matriz
possui coordenadas zy em colunas e linhas, além de uma ou mais camadas que
identificam as bandas espectrais. Em uma imagem digital formada por pizels, cada
pizel contém a coordenada xy e um valor numérico da observacao, traduzido como a
energia refletida e captada pelo sensor do satélite. FO Data Cubes sao padronizados

no tempo T'(ty, to, t3, ..., t,) e cada tempo t; tem uma imagem digital associada.

Como as imagens de sensoriamento remoto estdao organizadas em matrizes, para ex-
trair a série temporal de uma dada localizacao é necessario converter as coordenadas
longitude e latitude em xy da imagem para encontrar o pizel correspondente, con-
forme a representacao na Figura 2.4. A coordenada da localizacao alvo é convertida
em coluna e linha usando os metadados salvos da imagem. Logo que o pizel alvo é
encontrado € possivel extrair uma série temporal de uma ou mais bandas em um in-
tervalo de tempo (SIMOES et al., 2021b). Este processo pode ser otimizado usando
o WTSS, onde pode-se recuperar as séries temporais das imagens de um sensor dada

uma coordenada espacial e um periodo de tempo selecionado.

Figura 2.4 - Visao conceitual de cubos de dados e séries temporais de imagens.

-~

o Ea
ol ~/;® 3 &
—x %V\,o\/ /o\‘ ;&0 /O\‘ ,Sy

longit e N3 Ngitude A gitude N

awiy
-—
awil
-
D\
N
/

EO image collection EO data cube Time series selection Image selection

Fonte: Simoes et al. (2021b).

No WTSS, a conversao de coordenadas geograficas em linhas e colunas para a loca-
lizagdo de pizels é feita com base no centro dos pizels das extremidades da imagem.
A imagem possui um atributo chamado resolucao espacial referente a area coberta

pelo pizel, ou seja, a capacidade da imagem em representar caracteristicas do espaco
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real. O centro do pizel é o centro desta area possuindo uma coordenada geografica.
As coordenadas usadas pelas ferramentas do projeto BDC seguem o sistema de coor-
denadas ‘EPSG: 4326” que utiliza o datum WGS 84 (World Geodetic System 1984).
Esse sistema de coordenadas é amplamente adotado em sistemas de informacao ge-
ografica. A extensao temporal encontra-se no formato ISO 8601 para representacgio
da data e hora das observagoes (VINHAS et al., 2017).

A Figura 2.5 demonstra um exemplo de série temporal para o cubo de dados do
satélite CBERS-4 com imagens do sensor W F'I. O grafico apresenta uma sequéncia
de valores para o indice Normalized Difference Vegetation Indexr (NDVI) em uma
coordenada exemplo no estado do Mato Grosso (longitude —53.7 e latitude —16.96
em EPSG: 4326 — WGS84) no periodo de 2016 a 2023. Este cubo tem 64 metros
de resolucao espacial e usa a composicao temporal de 16 dias usando a melhor

abordagem de pixel.

Figura 2.5 - Exemplo de série temporal do cubo de dados do satélite CBERS-/ para o
indice espectral NDVI.

location (-16.96, -53.7) - Random Sample

variable

value

Index

Fonte: Adaptado de BRAZIL DATA CUBE (BDC) (2022).

O WTSS preenche a lacuna entre as ferramentas para lidar com grandes volumes de
dados e a aplicagao de séries temporais com uma Application Programming Interface
(API). Além do servigo web, também ha pacotes clientes em linguagem Python e R
que consomem a API. Com os pacotes é possivel extrair séries temporais de forma
eficiente com poucas linhas de codigo (QUEIROZ et al., 2015). Entretanto as fun-
cionalidades do WTSS estao limitadas somente a extracao de séries, a manipulagao
e aplicacao de filtros fica a cargo dos conhecimentos do usuario na linguagem de
programagcao escolhida. O desenvolvimento de ferramentas que lidam, nao apenas
com a extragdo, mas também com a andlise de séries temporais estd se tornando
cada vez mais necessario (VINHAS et al., 2017).
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2.3 Amostras de uso e cobertura da terra

A geragao de mapas LULC com base no aprendizado de maquina aplicado a ima-
gens de sensoriamento remoto ¢ um método que requer a classificacdo de imagens
por modelos previamente treinados. Este tipo de classificacido, usualmente baseia-se
no método supervisionado, onde ha o treinamento, validacao e teste de um mo-
delo classificador a partir de um conjunto de dados rotulados. Para esta etapa, sao
necessarias amostras de uso e cobertura da terra (amostras LULC) que sdo, neste
contexto, coordenadas geograficas associadas a um periodo de ocorréncia e uma de-
terminada classe (GOODFELLOW et al., 2016; FERREIRA et al., 2020; SANTOS
et al., 2021a; SIMOES et al., 2021a).

O design amostral define como as amostras serdo coletadas, existem diversos méto-
dos e protocolos para esta definicio como a teoria probabilistica e sistematica. Ha
diversos meios para a coleta de amostras LULC, por exemplo, a coleta em campo
(SANTOS et al., 2021b), a anélise de dados piblicos (BELGIU et al., 2020) e in-
terpretagao visual de imagens de sensoriamento remoto (SIMOES et al., 2021a).
Um estudo, apresentado por Olofsson et al. (2014), traz um guia para obter melho-
res resultados em mapas de classificacdo de mudancas ao estudar as caracteristicas
essenciais nos protocolos de amostragem. Uma recomendacao exposta como extre-

mamente importante no estudo é se basear na coleta de forma aleatoria.

As boas préticas apresentadas por Olofsson et al. (2014) nao procuram definir regras
ou a melhor pratica e sim discutir os processos que envolvem a coleta, sendo as boas
praticas, um conjunto de estudos de véarios outros autores que obtiveram melhores
resultados ao utiliza-las. Ou seja, a definicao do design amostral deve se adequar ao
tipo de estudo e ao resultado esperado. Por exemplo, nem sempre é possivel utilizar
a teoria probabilistica como design amostral devido a problemas fisicos ou técnicos.
Como por exemplo o custo ou perigo na coleta, quando o design amostral escolhido
necessita de amostras de campo. Outro exemplo, quando a imagem selecionada

aleatoriamente possui alta cobertura de nuvem e se torna dispensavel para a analise.

No estudo apresentado por Belgiu et al. (2020) ocorre a uniao de dois métodos, a
coleta por dados historicos publicos e a interpretacao de imagens de forma automa-
tica. A coleta em campo é mais usada quando a area de estudo é menor e possui
mais subclasses da mesma cultura, por exemplo a andlise do ciclo fenolégico da soja
que possui diferentes estdgios como florescimento e maturagao. Na coleta em campo,
o pesquisador deve conduzir até a drea de interesse e anotar as classes encontradas,

porém requer o transporte a area de estudo.
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A coleta por anélise de dados puiblicos é baseada em dados histéricos armazenados
em Orgaos governamentais, programas ambientais ou projetos e sistemas de moni-
toramento, como por exemplo no Brasil, o PRODES, DETER e TerraClass. Esta
coleta é usada para uma &area de estudo maior, mesmo sendo um método menos
custoso e mais rapido em relagao aos outros, este método pode acarretar em amos-
tras ruidosas devido aos diferentes sistemas de classificagao usados pelos programas,
necessitando de ajustes e de padronizagao (BELGIU et al., 2020; ZIOTT et al., 2021).

Atualmente, os satélites de observacao da Terra fazem a cobertura de uma mesma
area com uma taxa de revisita frequente, proporcionando imagens consistentes ao
longo do tempo. Estas imagens possibilitam o estudo das caracteristicas do uso e
cobertura da terra através do tempo de forma mais eficiente (FERREIRA et al.,
2020). A crescente quantidade de FO Data disponivel aliada com SIG’s permite a
coleta e analise de amostras de forma eficaz. Neste tipo de coleta, com interpretagao
visual de imagens, o pesquisador faz a andalise dos pizels combinada com a extracao
de séries temporais (SIMOES et al., 2020; SIMOES et al., 2021a).

Um exemplo de amostra LULC é descrito na Tabela 2.1. Esta amostra é proveniente
dos testes realizados com o Projeto TerraClass para a ferramenta TerraCollect, em
desenvolvimento no projeto BDC. Os atributos de localizacao definem a posi¢ao no
espago geografico, usualmente sdo coordenadas como longitude e latitude baseadas
em uma projecao cartografica da superficie esférica da Terra. Os atributos de pe-
riodo descrevem o espaco de tempo a qual classe permaneceu, a data de inicio e
fim, (definidas em inglés como start _date e end_date). A classe LULC descreve a

caracteristica observada, sendo baseada em um sistema de classificagao LCCS.

Tabela 2.1 - Exemplo de amostra de uso e cobertura da terra coletada com o TerraCollect.

ID Longitude | Latitude Data Inicial Data Final Classe Cor
1548 -51.18920 -17.12320 2019-08-13 2020-08-28 Silvicultura #A8A800

Fonte: Producao do autor.

Outro exemplo é conjunto de dados apresentado pela Figura 2.6, um produto do
estudo descrito por Santos et al. (2021b) para identificacao de padroes espago tem-
porais nas amostras no Cerrado brasileiro. Os dados usados no estudo sao conjuntos
de amostras coletadas em campo e a partir de interpretacao de imagens por espe-
cialistas em sensoriamento remoto. Para o estudo dos padroes foram usadas séries

temporais do produto MOD13Q1 do sensor MODIS associadas a cada amostra.
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Figura 2.6 - Exemplo de conjunto de amostras de uso e cobertura da terra.
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Fonte: Santos et al. (2021b).

2.4 Analise de séries temporais de imagens de satélite

A abordagem comumente usada para a detec¢ao de mudancgas em sensoriamento re-
moto é comparar duas imagens classificadas do mesmo local em datas consecutivas
e derivar uma matriz de transigdo. Segundo Camara et al. (2016) esta abordagem
tradicional é caracterizada como “space-first, time-later”, onde a prioridade é a ava-
liacao espacial e depois a andlise temporal, sendo a alternativa “time-first, space-
later”, onde a prioridade é a andlise temporal. Alguns autores concluem que os
métodos “time-first, space later” sao adequados para mapear mudancas mais preci-
samente do que a abordagem tradicional (CAMARA et al., 2016; PELLETIER et

al., 2019; SIMOES et al., 2021a).
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Nesta abordagem alternativa todos os valores espectrais observados sao entradas
no treinamento de métodos de aprendizado de méaquina e posteriormente para a
classificagao, ou seja, toda a sequéncia de valores da série temporal sao considerados.
Séries temporais de imagens permitem uma visdo mais ampla das mudancgas da
superficie terrestre, capturando mudancas graduais a abruptas. Assim, os modelos
de aprendizado de maquina classificam primeiro cada série individualmente e depois
aplicam pos-processamento espacial para capturar informagoes da vizinhanga. A
autocorrelagao temporal dos dados é mais forte do que a espacial, em outras palavras,
dados com repetibilidade adequada indicam que um pizel esta mais relacionado aos

seus vizinhos temporais do que aos seus vizinhos espaciais (CAMARA et al., 2016).

Como beneficios, a nova abordagem permite o acompanhamento de tendéncias sa-
zonais e de longo prazo, bem como a identificacao de eventos, padroes e anomalias
a partir dos dados como: incéndios florestais, inundagoes ou secas. Para conjunto de
dados com séries temporais de imagens, uma das principais caracteristicas é a resolu-
¢ao temporal dos dados, com uma alta quantidade de observacoes pode-se capturar
mudangas importantes e cruciais de uma dada classe LULC (SIMOES, 2021).

A andlise e classificacao de séries temporais é uma metodologia comumente usada
para a geracao de mapas LULC. Desta forma, modelos de aprendizado de maquina
sao treinados usando amostras em conjunto com estas séries para classificar os pizels
das imagens de satélite (SIMOES et al., 2020). Este método requer um conjunto
denso de amostras para o treinamento, surgindo a necessidade de ferramentas para
auxiliar a tarefa de extragdo de dados das imagens de forma eficiente (VINHAS
et al., 2017). O pacote denominado sits, do acrénimo em inglés “Satellite Image
Time Series” (SITS), fornece um conjunto extenso de ferramentas para lidar com a

extragao e andlise de séries temporais de imagens (SIMOES et al., 2021b).

O pacote em linguagem de programacao R sits, descrito por (SIMOES et al., 2021a),
fornece um conjunto de funcionalidades para manipular e extrair informacoes de £O
Data Cubes com comandos simples de alto nivel. O pacote oferece o suporte para
extracao de dados, analise e classificacao de imagens de satélite usando aprendizado
de maquina. Por ser um pacote robusto e com suporte a programagao paralela, é
recomendado quando se lida com um nimero alto de pontos para a extragao de
séries temporais. Dentre as ferramentas oferecidas estdo: a criacdo de um cubo de
dados local; calculo de indices espectrais; aplicacao de regularizacao, normalizagao
e suavizacao nas séries; métodos para andlise de amostras; treinamento de modelos

com séries temporais para a classificagdo de imagens.
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Conforme demonstrado pela Figura 2.7, o sits funciona em quatro etapas princi-
pais. A primeira etapa é a preparacao dos dados, onde o usudrio seleciona a area
de interesse para a busca no provedor de imagens. O pacote possui suporte a va-
rios provedores de cubos de dados como o BDC, AWS e customizados criados pelo
usuario. Assim, o usudario fornece as amostras LULC para realizar a extracao e ana-
lise das séries temporais e treinar os modelos de aprendizado de méaquina fornecidos
pelo sits. Por fim, ocorre a classificagao das imagens de sensoriamento remoto, nesta
fase, é aplicado um algoritmo de suavizagdo bayesiana que considera a vizinhanca
espacial de cada pizel e melhora os resultados da classificagao, e como produto final
obtém-se o mapa LULC (SIMOES, 2021).

Figura 2.7 - Visao geral do pacote sits em linguagem de programacao R.

EO data cube

Satellite image time series Land use and land cover map

Fonte: Simoes et al. (2021b).

A metodologia usada pelo pacote sits é separa em algoritmos de aprendizado de
maquina (Machine Learning) e aprendizado profundo (Deep Learning). Todos os
algoritmos foram adaptados para trabalhar com o formato de dados apresentados
como amostras LULC combinadas com séries temporais de imagens de forma super-
visionada. Para isso, é necessario que as séries do conjunto de treinamento estejam
alinhadas no tempo com a mesma quantidade de observagoes no mesmo periodo. As-
sim, o pacote também possui ferramentas de identificacdo de nuvens e interpolagao

de valores nas séries para resolver os problemas como dados nulos.
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Os algoritmos suportados pelo sits sao: Random Forest (RF), Support Vector Machi-
nes (SVM), Convolutional Neural Networks (CNN’s), Extreme Gradient Boosting,
Multi-Layer Perceptrons (MLP’s), Residual Neural Networks (ResNET) e Temporal
Convolutional Neural Networks (TempCNN). Os algoritmos de Machine Learning
como RF, SVM’s e MLP’s, na adaptagdo sits, ndao levam em consideragao a com-
ponente temporal das séries, em outras palavras, a ordem na sequéncia de valores
nao influencia nos resultados. Os algoritmos de Deep Learning suportam o proces-

samento das caracteristicas temporais da sequéncia de valores, como os algoritmos
CNN’s, ResNET e TempCNN (SIMOES et al., 2021b).

O pacote suporta o ciclo completo de analise de dados abstraindo as etapas para
classificagdo LULC em diferentes ambientes de produgdo do usuario, com possibili-
dade do uso em ambientes para computacao em nuvem sem custos de hardware de
alto desempenho. O sits resume um pacote em linguagem R com comandos simples,
mas eficiente em andlises de Big FO Data. O pacote possui codigo aberto e uma

documentacao? simples e compreensiva do bésico ao intermedidrio.

2.5 Meétodos para analise da qualidade de amostras

O design amostral, mesmo usando as boas praticas e abordagem aleatoéria, nao
oferece solugoes completas em relagdo a qualidade das amostras (OLOFSSON et
al., 2014). As técnicas de coleta, em campo ou por interpretacdo de imagens, po-
dem gerar amostras com ruido amostral, pois alguns especialistas tendem a agrupar
amostras de carateristicas diferentes com a mesma classe LULC (SANTOS et al.,
2021a). Na coleta, muitas vezes perde-se a perspectiva do algoritmo subjacente a
classificacao, usualmente, o estudo de confusdo entre os dados nao ocorre, sendo
os ruidos mais comuns problemas semanticos, erros nos rétulos, dados duplicados e

incoeréncias com a distribuigao espacial (TUIA et al., 2011).

Durante a coleta, principalmente no contexto da analise de séries temporais, um dos
maiores desafios é a aquisicao de amostras que produzam uma variabilidade signifi-
cativa ao longo do tempo, (SANTOS et al., 2021b). Pesquisas anteriores propuseram
técnicas para a geragao de amostras representativas com o uso de métricas estatis-
ticas e estudos com relacao ao treinamento e predicdo de modelos. Alguns destes

métodos sao apresentados na Tabela 2.2.

2<https://e-sensing.github.io /sitsbook >
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Tabela 2.2 - Lista de métodos para a geragao semi-automatica de amostras de treinamento.

Autoria

Titulo do Estudo

Método Usado

Fritz et al.
(2009)

Geo-Wiki.Org: The Use of
Crowdsourcing to Improve

Global Land Cover

Crowdsourcing

Hu et al. (2010)

The migration of training
samples towards dynamic
global land cover mapping

Uso de inventarios existen-
tes para orientar a rotulagem
das novas amostras de treina-
mento

Tuia et al.
(2011)

A Survey of Active Lear-
ning Algorithms for Super-
vised Remote Sensing Image
Classification

Transferring Learning

Malambo e He-
atwole (2020)

Automated training sample
definition for seasonal burned
area mapping

Anadlise das assinaturas es-
pectrais e temporais das clas-
ses alvo para uma area de es-

tudo usando agrupamento c-
means

Belgiu et al. | Phenology-based sample ge- | Analise das  assinaturas

(2020) neration for supervised crop | espectrais de dados histo-
type classification ricos com Time-Weighted

Dynamic Time Warping

(TWDTW) e refinamento

com Random Forest

Fonte: Producao do autor.

Existem estudos, como Brian et al. (2011) que aplicam a andlise de atributos das
amostras como fase anterior ao treinamento por algoritmos com aprendizado de ma-
quina. Neste estudo, sdo usadas variaveis geograficamente ponderadas nas amostras
para reduzir o conjunto de dados sem diminuir a qualidade das amostras. A hipotese
é que amostras de mesma classe geograficamente proximas possuem maior peso para
a classificacdo. Outros estudos como Tuia et al. (2011) utilizam anélise de métricas
de probabilidades diretamente nas sessoes de treinamento para o modelo definir e

selecionar amostras pela representatividade.
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No uso de modelos de aprendizado de maquina supervisionados, fatores como a
representatividade dos dados de entrada influenciam diretamente na acuricia do
modelo resultante (GOODFELLOW et al., 2016). Considera-se extremamente ne-
cessario o uso de métodos analiticos para verificar a qualidade das amostras como
etapa anterior ao treinamento. A compreensao das caracteristicas dos dados e dos

resultados esperados, pode indicar qual o método de andlise é o mais adequado ao
problema (WICKHAM; GROLEMUND, 2017).

No contexto da coleta e andlise de amostras na geracao de mapas LULC, deve-se
pensar nas possiveis classes a serem estudadas, quais bandas ou indices espectrais
que melhor descrevem a natureza destas classes, selecionar a cole¢ao de imagens que
se ajustem ao problema e posteriormente o método a ser usado para a classificagao
(RWANGA; M., 2017). Tais métodos requerem dados precisos e rotulados para o
treinamento como um fator chave na precisdo dos mapas resultantes, contudo os
estudos relacionados a analise dos dados de entrada sdo diversos e apresentam be-
neficios e danos. Neste capitulo serao explorados os atuais métodos de andlise para

mensurar, avaliar e buscar a qualidade dos dados.
2.5.1 Analise exploratéria de dados

Conforme Wickham e Grolemund (2017), a Andlise Exploratéria de Dados (AED) é
um método usado para resumir e sumarizar as principais caracteristicas do conjunto
de dados, geralmente usando técnicas de visualizagdo com graficos ou tabelas. Desta
forma é possivel identificar padroes, detectar anomalias e verificar se as informagoes
atendem aos objetivos esperados ou se necessitam de ajustes. Nesta etapa nao ha
exigéncias ou critérios a serem seguidos, o que ocorre ¢ baseado na experiéncia e
curiosidade do analista. A principal ideia é transformar, criar visualizagdes usando os
dados e comunicar informagoes relevantes para demonstracoes, conforme a Figura 2.8

ilustrando as etapas da AED.

O método foi primeiramente explorado por Tukey (1977) com a finalidade de exa-
minar o problema e as informagoes disponiveis previamente a qualquer aplicagao
de técnica estatistica. AED resume-se a gerar hipéteses e formular perguntas bus-
cando a exploracao e visualizacdo dos principais atributos dos dados, a fim de ter
uma melhor perspectiva desde o inicio ou identificar areas ou padroes onde pode-se
aprofundar. Desta forma o analista consegue um entendimento das relagoes entre
as variaveis existentes nos dados, identificando as falhas que, por exemplo, podem

poluir e diminuir a qualidade de um conjunto de amostras de treinamento.
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Figura 2.8 - Etapas da analise exploratoria de dados.

Visualise

Import — Tidy — Transform ) —— Communicate

Explore

Program

Fonte: Wickham e Grolemund (2017).

As técnicas para a AED diferem do que é feito na Estatistica Classica e Estatistica
Bayesiana, pois nao ha a imposicao de um modelo para descri¢ao, mas sim um traba-
lho de mineracao que pode eventualmente indicar qual o melhor modelo estatistico.
O objetivo de um modelo ¢ fornecer um resumo simples de um conjunto de dados,
o foco da modelagem estd na inferéncia, ou na confirmacgao de que uma hipotese é
verdadeira. A AED vai além do uso descritivo da estatistica, procura olhar de forma
mais profunda, no entanto sem resumir muito a quantidade de informagoes sobre os
dados, o que pode resultar em possiveis problemas para a definicao das técnicas de

visualizacao e afins.

As técnicas de visualizacao de dados desempenham um papel fundamental na AED,
enquanto as tabelas fornecem uma ideia mais precisa e possibilitam um tratamento
mais rigoroso aos dados, os graficos sao mais indicados em situagoes cujo objetivo
é representar as variaveis com ilustragoes. Os graficos constituem uma das formas
mais eficientes de apresentacao sendo composto, essencialmente, por uma figura
constituida a partir de uma tabela. Portanto, a qualidade na representacao grafica
deve ser pautada na clareza, simplicidade e auto explicacao para que a informagao
seja comunicada ao analista (WICKHAM; GROLEMUND, 2017).

Indiferente do campo de estudo, a AED é fundamentalmente um processo criativo
essencial para ciéncia de dados como uma uma area interdisciplinar que usa calculos
estatisticos para extrair conhecimento e informacao. A chave é gerar uma grande
quantidade de perguntas, contudo é dificil ser extremamente objetivas no inicio
de uma andlise, pois essas visualizagoes sdo generalizadas (WICKHAM; GROLE-
MUND, 2017). Em contrapartida, as perguntas expdem cada vez mais o real estado
dos dados, e mesmo que sejam simples de serem respondidas, sempre é recomendado

investigar e questionar a veracidade dos dados (TUKEY, 1977).
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No contexto das amostras LULC, algumas questoes essenciais podem ser levantadas
como: quantas amostras cada classe possui? Qual o padrao da série temporal de cada
classe? Quais sao as amostras que se distanciam deste padrao? O pacote sits fornece
opgoOes para diversas visualizagoes que sumarizam um conjunto de amostras LULC
e satisfazem estas questoes. Dentre elas, o grafico da distribuicao de frequéncia de
amostras por classe, a visualizagao de todas as séries temporais de uma classe e o

célculo do padrao para as bandas e indices espectrais (SIMOES et al., 2021b).

Como por exemplo, na Figura 2.9 gerada usando pacote sits que apresenta 460 séries
temporais de NDVTI coletadas do satélite Sentinel-2 para as amostras de pasto no
estado de Ronddnia. Estas amostras tém o mesmo periodo de 12 de julho de 2018 a
28 de julho de 2019. Esta visualizacao representa os dados brutos, a real situagao da
disposicao dos valores nas séries. Os tragos que definem a sequéncia de valores sao
empilhados, assim é possivel perceber se esta classe tem amostras que distanciam da
média (em vermelho), do segundo e terceiro quartil (em laranja) e ruidos causados

pelo sensor ou presencga de nuvens.

Figura 2.9 - Visualizagdo no sits para todas as séries temporais de um conjunto de dados
de amostras de “Pastagem”.
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Fonte: Producao do autor.
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2.5.2 Anadlise de métricas e estimativas com aprendizado de maquina

As técnicas de aprendizado de maquina usualmente possuem as seguintes fases prin-
cipais: coleta de dados, treinamento, avaliacdo e predi¢do. O treinamento torna o
modelo capaz de predizer novos dados, nesta etapa a maquina aprende com erros e
acertos. A fase da predicao ocorre quando o modelo classificador pode efetivamente
ser usado para responder a perguntas para as quais foi treinado, baseando-se na
teoria probabilistica, onde sdo calculadas as probabilidades do novo dado pertencer
a uma dado grupo ou classe (GOODFELLOW et al., 2016).

A analise de métricas e estimativas com aprendizado de maquina possui uma aborda-
gem nao convencional que consiste em usar os resultados da predicao de um modelo
pré-treinado para calcular a certeza e a confusao dos dados e quantificar a sua quali-
dade e representatividade (TUIA et al., 2011). Nesta secao serao apresentados alguns
métodos que usam este tipo de abordagem na busca de boa qualidade em amostras

e mais precisao nos resultados.

2.5.2.1 Aprendizado por transferéncia

Aprendizado por transferéncia, em inglés Transferring Learning, é o processo de
utilizar conhecimentos adquiridos de uma tarefa ou dominio para aprimorar o de-
sempenho de uma tarefa ou dominio relacionado. Nesse processo, um modelo é ini-
cialmente treinado em uma tarefa de origem que possui uma grande quantidade de
dados rotulados e, em seguida, o conhecimento adquirido é transferido para uma ta-
refa de destino que possui dados rotulados limitados. Em resumo, na aprendizagem
por transferéncia como também é conhecida, primeiro uma rede base é treinada, em
seguida, transfere-se os recursos aprendidos para uma segunda rede de destino para
ser treinada (TUIA et al., 2011).

A aplicacao do Transferring Learning é especialmente valiosa quando existem se-
melhangas ou padroes subjacentes compartilhados entre as tarefas ou dominios de
origem e destino. Esse mecanismo auxilia o modelo a generalizar de maneira mais
eficaz e alcancar um desempenho superior na tarefa de destino, mesmo quando ha
uma escassez de dados rotulados. Este processo tendera a funcionar se os recursos
forem gerais, ou seja, adequados para as tarefas base e alvo, em vez de especificos
para a tarefa base (TUIA et al., 2011).
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Belgiu et al. (2020) propoe solugoes alternativas com métodos de Transferring Le-
arning, com a geragao de dados por meio da andlise de inventarios existentes sobre
fenologia de séries temporais para orientar a rotulagem de novas amostras de treina-
mento. Cada classe possui uma fenologia, um comportamento distinto que descreve
eventos sazonais como ciclos de desenvolvimento em resposta as variacoes ambi-
entais. O método envolve amostragem estratificada em uma area de origem com
dados historicos e rotulados, e posteriormente a classificacdo de amostras nao rotu-
ladas de uma area alvo usando como base esses dados de origem com o algoritmo
Time- Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW) e, por fim, ocorre o refinamento

usando medidas de proximidade com Random Forest (RF).

O Transferring Learning é paradigma do aprendizado de maquina que faz um estudo
da predicao de valores com a reutilizagao de modelos pré-treinados. Métodos de ana-
lise que usam as estimativas calculadas com o aprendizado de maquina necessitam de
conjunto dados histéricos base para pré-treinar os modelos. No contexto de amostras
LULC, a geracao de EO Data Cubes fornece anos de séries temporais de imagens
de sensoriamento remoto. Estes dados histéricos podem ser usados como dados base
para estabelecer caracteristicas fundamentais na fenologia de classes LULC como
eventos sazonais e variacoes ambientais, assim pode-se prever o comportamento de
uma dada classe em diversas dreas (BELGIU et al., 2020).

2.5.2.2 Aprendizado semi-supervisionado

Aprendizado semi-supervisionado, em inglés Semi-supervised Learning, é uma abor-
dagem do aprendizado de maquina que combina tanto dados rotulados quanto nao
rotulados para treinar um modelo. No aprendizado supervisionado tradicional, ape-
nas dados rotulados sao usados para treinar o modelo nas sessoes de treinamento, en-
quanto no aprendizado semi-supervisionado ocorrem diversas sessoes com a uniao de
dados rotulados e nao rotulados. O Semi-supervised Learning aproveita as informa-
¢oes adicionais fornecidas pelos dados nao rotulados para aprimorar o desempenho

do modelo durante as sessoes (LI et al., 2010).

O aprendizado semi-supervisionado também é um paradigma que se relaciona com
a estimativa de probabilidade e predicao de valores, porém difere-se das etapas co-
muns usadas para o aprendizado supervisionado. Neste paradigma ocorre primeiro
o treinamento de um modelo classificador com um conjunto de dados rotulados de
referéncia, geralmente com um nimero minimo de amostras disponiveis e, posteri-
ormente, a predicao de novos dados nao-rotulados para entrar no conjunto total e

treinar o modelo de referéncia (CHAPELLE et al., 2006).
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Normalmente, os algoritmos baseados em aprendizado semi-supervisionado tentam
melhorar o desempenho utilizando informagcoes geralmente associadas a outra. Por
exemplo, ao lidar com um problema de classificacao, os dados adicionais para os
quais o rétulo é desconhecido podem ser usados para auxiliar na nova sessao de
treinamento e atualizar o modelo. Portanto, o procedimento de aprendizagem pode
se beneficiar do conhecimento de novas fei¢oes a cada atualizagdo do modelo, resul-
tando em uma classificacdo mais precisa (GOODFELLOW et al., 2016).

Essa abordagem ¢é ttil em cenarios nos quais obter dados rotulados é custoso em
questao de tempo e recursos necessarios (LI et al., 2010). No entanto, métodos que
baseiam-se na certeza da predicao de dados carecem de mais estudos e adaptagoes,
pois podem gerar problemas de overfitting ou especificidade do modelo. Este pro-
blema ocorre principalmente pela falta de representatividade no conjunto de dados,
uma amostra se diz representativa, quando a mesma possui uma variagao na mesma
classe. O problema de overfitting é identificado quando um modelo obtém bons re-
sultados no treinamento, porém na avaliagao obtém-se maior confusao na predigao
devido ao super ajuste do modelo a base de dados de treinamento (MACKAY, 2003).

O uso de métricas e estimativas de probabilidades para a coleta de amostras pode
resultar neste problema. Pois quando se usa a certeza da predicao na hora de rotular
novos dados, o resultado ¢é a especificagdo do modelo para um determinado conjunto
de dados, portanto estudos usando a incerteza da predicao com as técnicas de Active
Learning como apresentado por Tuia et al. (2009) sdo necessérios. A fenologia das
classes ¢ influenciada pela regiao, assim, uma mesma classe pode apresentar dife-
rentes padroes em cada regiao ou bioma (MERONTI et al., 2021). Por causa disso, o
uso de modelos pré-treinados de um bioma para outro, no contexto da classificagao
de imagens no territério brasileiro, nem sempre é possivel de ser aplicado a todas as

classes, pois as praticas agricolas diferenciam-se pela condi¢ao climatica.
2.5.2.3 Aprendizado ativo

Segundo Tuia et al. (2009), o aprendizado ativo, em inglés Active Learning, é uma
abordagem em que o modelo classificador consulta ativamente os pontos de dados
mais informativos de um grande conjunto de dados nao rotulados usando calculos de
incerteza. Sendo um processo iterativo em que o modelo interage com um anotador
humano ou especialista para rotular os pontos de dados selecionados. Os dados
rotulados sao entdo usados para atualizar e melhorar o desempenho do modelo. O
objetivo do Active Learning é reduzir a quantidade de dados necessarios para o

treinamento, ao mesmo tempo em que mantém ou melhora a precisao do modelo.
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A metodologia usada por Tuia et al. (2009), baseia-se na defini¢do automatica de
amostras durante o treinamento usando dois algoritmos que visam melhorar a efici-
éncia e adaptabilidade do modelo classificador: Margin Sampling by Closest Support
Vector (MS-CSV) e Entropy Query by Bagging (EQB). O estudo de caso apresentado
aplica esses algoritmos a amostras de imagens épticas de alta resolugao, comecgando
com um conjunto de treinamento pequeno e nao ideal e selecionando iterativamente
os pizels mais valiosos para rotulagem com base em heuristicas predefinidas, logo o
processo é repetido até que um critério ideal seja alcangado. Os resultados experi-
mentais mostram que os algoritmos propostos podem reduzir significativamente o
numero de amostras de treinamento necessarias, mantendo o mesmo nivel de preci-

sao de conjuntos de dados mais densos.

Conforme ¢ ilustrado pela Figura 2.10, o Active Learning usa um modelo de apren-
dizado de maquina pré-treinado com um conjunto base de treinamento para analisar
as divergéncias nas previsoes do modelo ao predizer novas amostras candidatas, ou
seja a confusao ¢ usada para definir dados mais informativos para o modelo, sendo
etapa denominada de query. Este método é derivado do mesmo principio da esti-
mativa de probabilidades, porém ¢é realizado um cédlculo com base na predi¢ao que
mede a incerteza para avaliar e ranquear a representatividade das amostras. Usando
estes resultados, o oraculo define se as amostras devem entrar no conjunto total ou

nao, esta etapa pode ser automatica ou manual.

Figura 2.10 - O ciclo de Active Learning baseado em pool.
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Fonte: Settles (2010).
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A etapa de query para selecionar as amostras mais confusas é o que diferencia o Ac-
tive Learning dos métodos semi-supervisionados. Na literatura, os cenarios requerem
algum tipo de medida de informatividade das instancias nao rotuladas. Existem qua-
tro principais métricas a serem usadas na operacao de query como apresentado na
Tabela 2.3. A amostragem com base na entropia é a mais conhecida, pois sdo usadas
todas as probabilidades para as classes possiveis. A férmula de entropia (Tabela 2.3)
é aplicada a cada instancia e o maior valor é consultado. Esta métrica mede a in-
certeza em uma classificacao, logo as amostras com maior entropia sao as melhores

candidatas por possuirem maior representatividade.

Tabela 2.3 - Lista de abordagens para as métricas de Active Learning.

Abordagem Descricao Formula

Ratio of Confidence A taxa ou razdo de confi- | RC = 22X
ancga usa a proporcao en-
tre as duas probabilida-
des mais altas.

Margin  of Confi- | A andlise de confianca | MC =1 — (p(X1) + p(Xs))
dence usa as classes mais con-
fidveis e desconsidera as
probabilidades de outras
classes.

Least Confidence A confianca minima | LC = (1 — ppas(X1)) "5
¢ usada para listar as

amostras com a menor
confianca para o rétulo
previsto. a

Information Entropy | A entropia mede a in- | H=—3 p(X)logp(X)
certeza na classificacdo,
quanto maior a entro-
pia, maior a incerteza da
classe.

Fonte: Tuia et al. (2011), Walpole et al. (2012), Goodfellow et al. (2016).

Existem outras métricas menos conhecidas, como por exemplo, a explorada por Hu
et al. (2010) em Exploration Guided Active Learning (EGAL). O EGAL classifica
as amostras com base em sua densidade e diversidade, logo as amostras com maior

EGAL devem ser selecionadas para entrar no conjunto total.
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A ideia principal do Active Learning resume-se a encontrar as instancias em que o
modelo de aprendizado de maquina tem maior probabilidade de aprender e tornar-se
mais robusto a erros. O conceito carrega um aprimoramento da aprendizagem semi-
supervisionada baseado no estudo da confusao dos resultados. Este método pode ser
usado para auxilio na coleta de novas amostras ou para refinamento na busca por

dados representativos.

2.5.3 Controle de qualidade e reducao de ruido de classe

Santos et al. (2021a) prop6s um método que avalia a qualidade das amostras LULC
com base na inferéncia bayesiana aplicada no agrupamento com Self-organizing maps
(SOM). Este artigo aborda o problema de ruido de classe em séries temporais e
propoe um método para reduzir esse ruido e melhorar a qualidade dos dados de
treinamento. O método usa o SOM para reducao de dimensionalidade e agrupa-
mento. A inferéncia bayesiana é usada para avaliar a similaridade e consisténcia de
amostras nos grupos criados e mensurar a probabilidade do rétulo ter sido atribuido
corretamente. A Figura 2.11 ilustra de forma esquematica o método para controle

de qualidade e reducao de ruido.

O SOM (ou Kohonen Map) é um método de aprendizado nao supervisionado que
permite a projecao de conjuntos de dados de alta dimensao em uma representagao
de menor dimensao. Por meio desse processo de agrupamento, os dados sao mape-
ados em uma grade bidimensional, na qual cada unidade é denominada neurdnio
(KOHONEN, 1990). No caso de amostras LULC, como o SOM possui a propriedade
de preservar a topologia, de modo que padroes similares sao agrupados em proxi-
midade na grade de neurdnios, onde cada neuronio sera associado a varias séries

temporais, como resultado obtém-se o mapa 2D.

Neste contexto, dado que o SOM preserva a estrutura topoldgica de vizinhancas
em multiplas dimensoes, os neuronios que contém amostras de uma determinada
classe geralmente serao vizinhos no espaco 2D. Por causa da estrutura em grade no
SOM, os vizinhos de cada neuronio fornecem informagoes sobre a variabilidade intra-
classe e inter-classe. Nesse contexto, a inferéncia bayesiana é aplicada considerando
a vizinhanca de cada neurdnio. Ao analisar as probabilidades resultantes, é possivel
identificar amostras com rétulos incorretos e neurdnios atipicos, indicando ruido
de classe. Neurdnios atipicos sdo aqueles cuja classe majoritaria difere da de seus

vizinhos, sugerindo variabilidade ou rotulagem incorreta.
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Figura 2.11 - Metodologia para o controle de qualidade e redugao de ruido de classe.
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Fonte: Santos et al. (2021a).

A avaliacao de qualidade é feita com base nos filtros de threshold aplicado nas

probabilidade a priori e posteriori resultantes do processo de agrupamento com a

inferéncia. Ao aplicar esses filtros de limite, o método sinaliza amostras que devem

ser mantidas ou removidas ou podem exigir uma analise mais aprofundada. Esta

sinalizagao faz uso de trés rétulos para identificar o status: “clean” (permanece no

conjunto), “analyze” (andlise necesséria) e “remove” (remogao aconselhavel).
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O estudo de caso apresentado por Santos et al. (2021a) se concentra em um conjunto
de amostras de treinamento do bioma Cerrado no Brasil. Os dados apresentados no
artigo sao um conjunto de amostras coletadas por especialistas através de interpreta-
¢ao visual, além da coleta em campo com a observacao e entrevistas com agricultores
locais fornecidas pelo INPE. Foram utilizadas imagens de sensoriamento remoto de
um periodo de sete anos (2010-2017) do sensor M ODIS associadas com as classes de
cultivo (Cropland) e pasto (Pasture). O bioma Cerrado é o segundo maior bioma da
América do Sul, cobrindo uma area de mais de 2 milhoes de quilémetros quadrados,

por conta disso ha grande variabilidade nos padroes das classes LULC neste bioma
(BRASIL, MINISTRO DO MEIO AMBIENTE, 2022).

Os resultados mostraram um impacto positivo na precisao geral da classificacao
usando o conjunto de dados filtrado que passou pelo processo de reducao de ruido, em
comparagao com o conjunto de dados original. Amostras consideradas ruins causam
ruido e confusao no treinamento, por isso devem ser identificadas e removidas, o que

revelou-se uma etapa essencial, apesar de adicionar um custo extra na analise.

Contudo, nem sempre as amostras identificadas com erro precisam ser removidas, é
necessario um estudo profundo sobre os padroes da classe para identificar se a mesma
representa a classe ou uma subclasse no conjunto. Uma amostra representativa é
aquela que possui diversidade ou pequenas variagoes na sequéncia de valores da
série temporal. Como apresentado por Santos et al. (2021b), as técnicas de redugao
de dimensionalidade do SOM podem ser usadas para agrupar amostras similares e,

posteriormente, o agrupamento hierarquico para identificar subclasses.

2.6 Ferramentas para a coleta e analise de amostras

Os Sistemas de Informacao Geografica ou pela sigla SIG’s, em inglés Geographic In-
formation Systems (GIS), sdo amplamente utilizados na pesquisa cientifica devido
a sua capacidade de mapear interacoes humanas com o meio ambiente. Um SIG
consiste em um conjunto de ferramentas de hardware e software que processam,
armazenam e analisam dados geoespaciais para a representacao digital da Terra
(WIECZOREK; DELMERICO, 2009). Para descentralizar o processamento, SIG’s
de propésito geral oferecem conexoes com servicos web, fortalecendo o desenvolvi-

mento de ferramentas para atender demandas cada vez mais especificas entre os

usudarios (GOMES et al., 2020).

31



A Open Geospatial Consortium (OGC) desempenha um papel essencial no estabe-
lecimento de padroes nos servigos web, dentre eles o Web Map Service (WMS) e
o Web Coverage Service (WCS) (OPEN GEOSPATIAL CONSORTIUM (OGC),
2022). Servigos web sao solugoes eficazes para o compartilhamento e processamento
de informagoes, abstraindo métodos de busca e acesso a dados geoespaciais e di-
minuindo o uso de infraestrutura do cliente. Além de que, estes servigo facilitam a
interoperabilidade, para que os usuarios lidem apenas com o necessario ao realizar

as andlises em questao de armazenamento (VINHAS et al., 2017).

A coleta de amostras por interpretagao visual de imagens de satélite através de
SIG’s de propodsito geral, como o QGIS, ou desenvolvidos especificamente para a
coleta, como o CollectEarth estd se tornando uma estratégia muito usada (BEY
et al., 2016). Estes sistemas oferecem ferramentas para a visualizagao e anélise de
mudancas usando conjuntos de imagens, permitindo uma visao mais ampla das
caracteristicas de uma determinada area. A aquisicdo de amostras é uma etapa
complexa e necessita de cuidados, como por exemplo, o estudo da area-alvo deve ser
explorada como um conjunto de varidveis e suas caracteristicas proprias que podem

influenciar diretamente nas classes alvo (MERONI et al., 2021).

Existem diversos SIG’s que permitem a coleta de amostras seguindo os principios
para a interpretagdo de imagens como, por exemplo, o QGIS, o Google Earth Engine
(GEE), o CollectEarth e o TerraCollect. Softwares como o QGIS e GEE sao exem-
plos de SIG’s que contemplam ferramentas analiticas completas, porém requerem
algumas habilidades que muito dos especialistas nao possuem, como construgao de
algoritmos ou técnicas de visualizacao usando linguagens de programagcao. O Collec-
tEarth, por exemplo, mesmo oferecendo mais abstragdo com uma interface gréfica,
nao integra métodos analiticos para o processamento de séries temporais e auxiliar
na produgao de amostras representativas (BEY et al., 2015; FLENNINKEN et al.,
2020; GOOGLE, 2023).

A falta do suporte a analise de dados e de ferramentas completas em SIG’s, comu-
mente, forca os especialistas a migrarem o conjunto de dados de uma aplicacao para
outra para realizar algum tipo de analise mais profunda. O suporte ao Big FO Data
ainda configura um desafio para a infraestrutura tradicional na maioria dos SIG’s,
por isso sistemas mais robustos capazes de armazenar, processar e analisar densas
bases de dados estao sendo desenvolvidos para atender a esta demanda. Nesta se¢ao
serdao analisadas plataformas e servicos web relacionados direta ou indiretamente a

coleta de amostras por interpretacao visual de imagens.
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2.6.1 QGIS

O QGIS é um software livre criado em 2002 produto de um projeto dirigido por
voluntarios que aceita contribui¢oes de usuarios na forma de codigo, desenvolvi-
mento de ferramentas, extensoes, relatorios, correcoes de problemas, documentacao
e suporte, tendo como vantagem o compartilhamento de conhecimento. Diferente
de sistemas como o GEE e Sentinel Hub com versoes gratuitas e funcoes limita-
das, o QGIS é um software gratuito com fungoes completas. Usualmente, custos de
software podem impedir o desenvolvimento e a expansao de novas ideias dentro do
ecossistema de SIG’s, a solu¢do pode ser o uso e o desenvolvimento de softwares
gratuitos e de cédigo aberto (FLENNINKEN et al., 2020).

A Figura 2.12 apresenta a interface grafica da versao mais recente do software QGIS.
Este exemplo apresenta a visualizacao de 1.202 amostras LULC no estado de Rondo-
nia, no periodo de 12 de julho de 2018 a 28 de julho de 2019. As amostras estao
sobrepostas a um recorte de 28 de Julho de 2018 do satélite Sentinel-2 e a um mapa
LULC de Rondénia em 2014 proveniente do TerraClass. A andlise espacial é de ex-
trema importancia para a classificagdo de amostras e geragao de mapas, por isso o
QGIS dispoe de ferramentas de edicao para as imagens raster e mais o recorte e
desenho de geometrias (QGIS DEVELOPEMENT TEAM, 2023).

Figura 2.12 - Visualizacdo de amostras de uso e cobertura da terra sobrepostas a uma
imagem de alta resolugdo Sentinel 2 no QGIS.
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No exemplo (Figura 2.12), o QGIS foi usado para o recorte da area e definir um
conjunto de dados para a analise. O projeto TerraClass no periodo selecionado de
2019 a 2020 possuia mais de 4.000 amostras, das quais 500 amostras foram seleciona-
das baseada no método retangulo envolvente de uma dada localizacao. Ha na parte
inferior da tela a visualizacao da tabela de atributos destas amostras, onde pode-se
analisar os dados de forma tabular e realizar pesquisas. Uma funcao muito usada
no QGIS é a conexado com o banco de dados que torna o armazenamento mais pa-
dronizado e eficiente, outras conexdes também sao oferecidas como a conexao FTP

e local usando sistemas de arquivos.

E notério que o QGIS é popular com algumas desvantagens em relacio aos ou-
tros SIG’s, porém, em contrapartida por ser gratuito fomenta o desenvolvimento
de extensoes de software (conhecidas pelo acrénimo Plug-in). O desenvolvimento de
Plug-ins permite que pesquisadores construam programas baseados em necessidades
especificas para a solucdo de um problema, utilizando as fung¢odes pré-programadas
do QGIS (QGIS ASSOCIATION, 2020).

Os plug-ins no QGIS sao possiveis devido ao suporte a linguagem de programa-
¢ado Python. Por ter uma pequena curva de aprendizagem e ser multi-paradigma, a
linguagem Python é muito usada para a ciéncia de dados. Como por exemplo, o Plug-
in QCircularStats que auxilia de forma abrangente, compreensivel e visual realizar
andlises estatisticas circulares sobre os dados extraidos de imagens de sensoriamento
remoto (CUARTERO et al., 2023).

O plug-in Q-LIP também é um bom exemplo de uma extensao para auxiliar analises
no QGIS. Este plug-in foi criado com o objetivo de auxiliar os usuarios em tarefas
que normalmente exigiriam algum conhecimento em cédigos e linguagem de progra-
magao. O Q-LIP foi desenvolvido por Sebbah et al. (2021) para o célculo automatico
de indices espectrais especifico para o satélite Landsat-8. Entre suas funcionalidades,
estao o download, o célculo e a visualizacao dos indices com base nas imagens. Os

métodos sao abstraidos pela interface grafica do QGIS.

O QGIS em conjunto com suas extensoes oferecem ferramentas completas para a
analise e coleta de dados com varias funcionalidades, desenvolvidos unindo diferen-
tes tecnologias. Outro tépico em questdo é a complexidade dos SIGs, que envolve
a integracao de ferramentas em diversas linguagens de programagao, conhecidos
como Stacks ou conjuntos de tecnologias (FOWLER; LEWIS, 2014). Frequente-
mente tornando-os complexos demais para o usudrio, portanto uma interface limpa

e objetiva é um requisito indispensavel.

34



A documentacao do QGIS é considerada limitada e precaria em relacao as suas di-
versas funcionalidades e aplicagoes. Outra limitacao comum de softwares de codigo
aberto em geral é a falta de suporte ao usuédrio na forma de manuais e tutoriais de-
pendendo da comunidade de desenvolvimento. Além disso, algumas funcionalidades
mais atuais em SIG’s como a visualizacao em trés dimensdes e a criagdo de anima-

¢oes podem levar tempo até serem integradas, em comparacao a demais softwares
pagos (FLENNINKEN et al., 2020).

2.6.2 Google Earth Engine

O Google FEarth Engine, ou GEE, é uma plataforma web que permite aos usuarios
realizar a andlise e o processamento de dados geoespaciais na infraestrutura compu-
tacional do Google. O GEE oferece uma interface simples baseada em um editor de
c6digo com uma linguagem de programacao adaptada especialmente para esta infra-
estrutura. A plataforma dispoe de dois componentes principais, o editor de cédigo e
o catalogo de dados. O editor de cddigo é um ambiente de desenvolvimento integrado
baseado na web para escrever e executar scripts. Ja o catdlogo possui um aplicativo
web leve para explorar os dados e executar analises simples. O GEE também oferece

bibliotecas clientes em Python e JavaScript para os servigos web disponibilizados

pelo projeto (GOOGLE, 2023).

Segundo Gorelick et al. (2017) a computagao em nuvem em grande escala e o acesso
ao Big Data estd universalmente disponivel como uma mercadoria. Contudo, o pro-
veito desse recurso por meio de SIG’s baseados em softwares instalados de forma
local e centralizada como o QGIS, ainda requer um poder de gerenciamento em
computacao. Se torna indispensavel o conhecimento técnico no gerenciamento ba-
sico de tecnologia da informacao, tais como a aquisicao de computadores com alta
capacidade de CPU, o armazenamento em banco de dados, alocagoes de maquinas

e organizacao de redes.

Até entao, na discussao sobre SIG’s como ferramentas de coleta e andalise de dados
amostrais foram citados softwares centralizados e instalados na propria infraestru-
tura do usuario. Esta infraestrutura inclui banco de dados e recursos de hardware,
porém o GEE usa a computacao em nuvem descentralizada que permite que usua-
rios acessem tais funcionalidades apenas com o acesso a internet. Essa caracteristica
da arquitetura do GEE é uma vantagem com relacao aos outros SIG’s de propdsito

geral (GORELICK et al., 2017).
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A Figura 2.13 lista e indica as principais funcionalidades na plataforma web do
GEE. A interface principal é dividida em trés componentes: O primeiro corresponde
ao gerenciamento de scripts e base de dados; o segundo é o proprio editor de scripts;
O terceiro dispoe a visualizacao dos resultados da execugao dos comandos. O GEE
inclui ferramentas e abstragoes para o armazenamento e processamento na nuvem,

ou seja, o sistema oferece uma capacidade de processamento escalavel e rapida.

Figura 2.13 - Funcionalidades do Google Earth Engine.
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Explorando o GEE como um sistema para a coleta e analise de amostras LULC,
ha uma interface interativa que permite desenhar geometrias diretamente no mapa,
como pontos, linhas e poligonos, sendo o usuario capaz de criar, editar e excluir essas
geometrias. HA4 também a importagdo e exportacao de informacoes em formatos
como GeoJSON e Shapefile. Isso permite trabalhar o design amostral em outra
plataforma, por exemplo, e migrar os pontos para o GEE com areas de interesse

personalizadas. As funcionalidades no GEE sao listadas em sequéncia:

» Acesso a dados geoespaciais: O GEE oferece varios conjunto de dados
geoespaciais, incluindo dados de sensoriamento remoto como imagens de

satélite e climatologia;
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o Ferramentas de visualizacao: ferramentas de visualizagao para explorar
e exibir dados geoespaciais em mapas interativos, incluindo a capacidade
de criar animagoes, gerar imagens compostas e visualizacao de resultados

por meio de links ou incorporacao em paginas web;

o Linguagem de programacao: A plataforma possui semelhancas com
ambientes de desenvolvimento integrado, o editor de codigo usa a lingua-
gem JavaScript para escrever os comandos para a andlise e permite o

compartilhamento de scripts;

« Analise geoespacial: ¢ possivel realizar andalises como céalculos de indices,
classificacao de imagens, detec¢ao de mudancas e modelagem de fenémenos
geograficos. E possivel usar geometrias como filtros para consultar dados

geoespaciais ao filtrar imagens de satélite e demais dados;

o Operagoes com geometrias: A plataforma permite o desenho livre ou
importacao de geometrias, onde pode-se realizar calculos espaciais, como

intersecao, unido, diferenga e mapas de distancia (buffer).

Algumas funcionalidades como a extracao e o processamento de séries temporais, por
exemplo, ficam a cargo do usudrio, este tipo de dado é um requisito para métodos
de analise de amostras LULC. Esta operacao requer conhecimentos em linguagem
de programacao e andlise de dados geoespaciais. Mesmo dispondo de ferramentas
para a aplicacao de algoritmos estatisticos, criar scripts no GEE exige uma curva
muito extensa de aprendizagem. O GEE ganha em processamento por causa da
computacao em nuvem, mas em contrapartida possui a desvantagem de necessitar
deste tipo de conhecimento. Este fardo pode colocar esta ferramenta fora do alcance

de muitos pesquisadores que desejam aproveitar o maximo destes recursos.
2.6.3 Collect Earth

Segundo Bey et al. (2015), o Collect Farth é sobretudo um sistema de informacao
para a coleta de dados LULC com base na visualizagdo e interpretacao de imagens
de satélite de codigo aberto desenvolvido pela SERVIR em parceria com organi-
zagoes técnicas regionais como a Food and Agriculture Organization of the United
Nations (FAO). O codigo-fonte é compartilhado por meio da Open Foris Initiative
da FAO. O SERVIR é uma iniciativa de desenvolvimento conjunto da Administragao
Nacional de Aerondutica e Espago dos EUA (NASA) e da Agéncia dos EUA para o

Desenvolvimento Internacional (USAID).
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O Collect Farth possui plataformas em duas modalidades: uma versao online e off-
line. A versao online chama-se Collect Earth Online (CEO), um ambiente web onde
os processos sao realizados na infraestrutura do servidor e a offline, um software
instalado que utiliza a infraestrutura do usuario. Diferente de SIG’s como o QGIS
e GEE que oferecem apenas uma modalidade. Uma das vantagens do Collect Earth
¢ a integracao com os bancos de dados SQLite e PostgreSQL, permitindo que a

plataforma se adapte ao ambiente do usuario (BEY et al., 2016).

O objetivo do Collect Farth ¢é fornecer ferramentas de software gratuitas para o
monitoramento de mudancas na superficie terrestre com base na interpretacao visual
de imagens de satélite. O Collect Earth oferece funcionalidades para coletar dados
LULC com a entrada simultanea de dados por véarios usuarios. Ele foi projetado
para promover a consisténcia na localizagao, interpretacao e rotulagem de parcelas
de dados de referéncia para uso na classificagdo e monitoramento de mudancas.
A versao online CEO também é baseada na computacao em nuvem, portanto, o
software nao requer instalacao na infraestrutura do usudrio e exige apenas uma
conexao com a internet para ser utilizada. Esta versao inclui a conexao de bancos
de dados e coleta de pontos de referéncia (SAAH et al., 2019).

O CEO permite a coleta de dados de forma sistematica usando como base o GEE e
produtos derivados. As imagens de alta resolugdo multi-temporais sdo provenientes
de projetos como o Sentinel Hub, Bing Maps e cole¢cdes de imagens fornecidas pelo
GEE. As ferramentas disponiveis permitem a realizacao de inventarios florestais, mo-
nitoramento de uso da terra, analise de cobertura do solo, entre outras aplicagoes.
O CEO possui componentes projetados para aprimorar o processo de interpreta-
¢ao, fornecendo dados adicionais e visualizagbes para auxiliar na classificacao das

categorias de cobertura de terra e uso da terra.

O CEO oferece uma interface somente para a visualizagao e analise de dados, o Geo-
Dash, onde os usuarios tém acesso a um conjunto de ferramentas interativas para
auxiliar na interpretacao e classificacao LULC. Essas ferramentas fornecem acesso a
varios tipos de informagoes, como colegoes de imagens, graficos de séries temporais,
estatisticas, colecoes de imagens duplas ou ativos de imagens pré-processadas, além
de que, o usuario pode personalizar a interface para mostrar informagoes especificas
relevantes para seu projeto. Porém, o Geo-Dash é voltado apenas na visualizagao,
nao permitindo o processamento, aplicacao de filtros ou métodos estatisticos nos

dados (SAAH et al., 2019).
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A Figura 2.14 apresenta a interface para a coleta de amostras usando a versdo
online, o CEQO. Esta tela apresenta dados publicos do projeto TerraBio da Cataly-
zing and Learning through Private Sector Engagement for Biodiversity Conservation
(CAL-PSE), em parceria com a USAID/Brasil, Alianca para Bioversidade e Spatial
Informatics Group. TerraBio é uma abordagem para monitoramento, avaliacao e ge-
racao de relatérios para fornecer avaliagdo ambiental orientando para a conservagao
e responsabilizacao de empresas do setor privado. O projeto tem foco em empresas
que comercializam produtos agricolas e sustentaveis ou investem em modelos de ne-

gbcios sustentaveis como desenvolvimento lucrativo e orientado para a conservagao

(CAL-PSE, 2023).

Figura 2.14 - Tela de exemplo para coleta de amostras no Collect Earth Online.
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Ao contrario de SIG’s como o GEE e o QGIS de propdsito geral, o Collect Earth
¢ uma especificacao para suprir a necessidade por uma plataforma de coleta de da-
dos LULC, tendo as funcionalidades limitadas somente a coleta e interpretacao de
imagens. Isso o torna mais acessivel aos usuarios por ser menos complexo em rela-
¢ao aos demais. Os usuarios podem tracar e delinear areas de interesse nas imagens
de satélite, associando atributos a essas areas por meio de formulédrios personaliza-
dos e armazenar estas informagoes, e posteriormente realizar o download dos dados

coletados em arquivos shapefile.
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A interface intuitiva e recursos flexiveis tornam o Collect Farth uma ferramenta vali-
osa para estudos relacionados a conservagao ambiental, manejo de recursos naturais
e monitoramento de areas protegidas. Uma vez que o uso da plataforma envolve
etapas simples como a instalacdo se necessario, definicdo do projeto, escolha das
imagens a serem usados para o objeto de estudo. Apds esta etapa é possivel coletar
os dados e exporta-los posteriormente. Em sequéncia ha uma lista das principais

operacoes oferecidas pelo Collect Earth:

o Coleta de dados LULC: Os usuarios podem inserir informacoes por
meio de formularios personalizaveis sobre o uso da terra, cobertura do
solo, caracteristicas do terreno, entre outros parametros relevantes para o

estudo em questao;

o Desenho de geometrias: A ferramenta oferece recursos para desenhar
geometrias diretamente nas imagens de satélite, permitindo a delimitacao

precisa das areas de interesse para a coleta de dados;

« Acesso a imagens de satélite: A ferramenta integra imagens de satélite
de alta resolucao proveniente do Sentinel Hub, Bing Maps e Google Farth

Engine, isto permite a andlise detalhada das areas de interesse;

e Anadlise e monitoramento de mudancas: Os usuarios podem com-
parar imagens de satélite de diferentes periodos e registrar as mudancas

observadas nas areas estudadas;

o Colaboragao e compartilhamento: Os dados podem ser exportados
em varios formatos, como CSV, KML ou Shapefile. O Collect Earth faci-
lita a colaboragao entre pesquisadores, permitindo o compartilhamento de

projetos e dados entre membros de uma equipe ou instituicao.

Como uma ferramenta de cddigo aberto, o Collect Earth é constantemente atualizado
e aprimorado por uma comunidade de desenvolvedores e usuarios. Ele é usado tanto
por organizagoes governamentais quanto por instituigoes académicas. A ferramenta
é especialmente 1til para estudos de monitoramento de florestas tropicais, onde a
combinacao de dados de satélite com informacgoes coletadas em campo permitem
uma avaliagdo mais precisa das mudancas na cobertura florestal, identificacao de

areas desmatadas e monitoramento de processos ambientais.
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No entanto, no Collect Farth a coleta é sistematica e baseada em grades e areas
de estudo, ndo permitindo desenhos livres ao usuario. Além disso, o sistema em si
nao possui recursos nativos para extrair séries temporais de dados com um grande
conjunto de amostras, o que torna a analise temporal de pizels uma tarefa custosa
com relacao as demais ferramentas. Para aplicar filtros e processar séries temporais,
o usuario deve considerar o uso de plataformas como o GEE, neste contexto pode
ser uma op¢ao mais adequada do que o Collect Earth. No entanto, é importante
observar que o GEE ainda sofre com problemas de complexidade com relacao as

suas funcionalidades.
2.6.4 TerraCollect

O TerraCollect é uma plataforma web, atualmente em fase de desenvolvimento no
projeto BDC, voltada para a coleta e andlise de amostras LULC com base em séries
temporais de imagens. Uma ferramenta essencial para o Programa de Monitoramento
Ambiental do INPE, bem como projetos nacionais, como o TerraClass. A plataforma
integra as tecnologias fornecidas pelo BDC para visualizagdo e andlise temporal de
FEO Data, disponibilizando o acesso aos produtos dos satélites CBERS-4, CBERS-
4A, Landsat-8, Sentinel-2 e MODIS catalogados com o servico STAC. O sistema
para o TerraCollect integra componentes como a interface grafica na aplicagao web,
os servigos de gerenciamento, controle de usuarios e banco de dados para armazenar
os dados coletados na infraestrutura do servidor (ANJOS et al., 2022).

O TerraCollect fornece insumos para o apoio na tomada de decisao durante a coleta
como acesso a mapas de referéncias disponibilizados via padrao OGC Web Map
Service (WMS) provenientes de projetos como TerraClass e PRODES. H4 também
0 acesso aos graficos de séries temporais e trajetérias LULC, respectivamente pelos
servicos WTSS e o Web Land Trajectory Service (WLTS) (ANJOS et al., 2022).
O WLTS fornece o acesso a trajetorias LULC através de mapas fornecidos pelo
PRODES, TerraClass e MapBiomas, desta forma é possivel visualizar como um
dado ponto foi classificado ao longo do tempo (ZIOTI et al., 2021).

Esta plataforma web permite criar projetos de coleta de dados com configuragoes
definidas pelo usuario. Configuracdes como o sistema de legendas de classes com a
simbologia para representar as amostras, a lista para o acesso aos cubos e colegoes
de imagens alinhadas no tempo, e mais a lista dos graficos para a andlise temporal.
Com o projeto criado é possivel realizar a coleta usando desenho livre ou fazer o
upload de pontos a serem rotulados na plataforma. Sendo um ambiente multiusuério,

cada projeto é formado por um conjunto de especialistas.
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Durante a coleta, as amostras sao salvas em um banco de dados utilizando o modelo
do Sample Database Model (Sample-DB) através do servico Sample Web Service
(Sample-WS). Com essas ferramentas, o TerraCollect consegue armazenar, consultar
e acessar as amostras coletadas. O modelo Sample-DB permite descrever os dados e
seus metadados de forma organizada facilitando a reprodutibilidade de experimentos
e compartilhamento de informagoes. A Figura 2.15 apresenta a interface para a coleta
de amostras no TerraCollect, onde é possivel criar novos pontos e visualizar a série
temporal, a trajetoria LULC e ao mesmo tempo visualizar as imagens de satélite

como mapas base.

Figura 2.15 - Interface para a coleta de amostras no TerraCollect.
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Fonte: Producao do autor.

Em sequéncia ha a lista completa das principais funcionalidades do TerraCollect:

» Acesso a mapas base: a interface grafica fornece a visualizacao de mapas
base como plano de fundo do mapa interativo como a Planet, Google Maps

e demais produtos do BDC como mosaicos;

« Acesso a mapas auxiliares: a aplicacao permite a visualizagao de limites
municipais, biomas e estados brasileiros, além de ser possivel acessar mapas
classificados de outros projetos como o PRODES, DETER e TerraClass;
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» Visualizacao de imagens de sensoriamento remoto: a aplicagao per-
mite que os usuarios realizem a busca por imagens de satélite selecio-

nando uma area de estudo e visualizem os resultados incluindo os satélites

CBERS-4, CBERS-4A, Landsat-8, Sentinel-2 e MODIS;

e Anadlise e monitoramento de mudancas: no TerraCollect, a visualiza-
cao dos resultados das imagens e dos mapas base é feita por meio de uma

linha temporal, onde pode-se selecionar a data da imagem a ser visualizada;

o Acesso a séries temporais e trajetorias LULC: selecionando as amos-
tras ou qualquer ponto no mapa, é possivel retornar os dados de séries

temporais e trajetérias em graficos para uma visualizagao interativa;

« Exportacao de séries temporais: a aplicagdo possui suporte para a
extragdo, analise, processamento e exportagao das séries temporais associ-

adas as amostras em diferentes formatos de arquivos como CSV e Rdata;

o Gerenciamento de amostras: O TerraCollect possui o suporte para o
desenho de pontos e associagao destes pontos a classes, além de um modelo
de bando de dados desenvolvido especialmente para amostras LULC, o que

facilita o gerenciamento dos dados.

Uma caracteristica importante do TerraCollect é a execucao na infraestrutura dos
servidores do projeto BDC. Desta forma o usuario s6 precisa ter acesso a internet
e acessar via web sem instalar dependéncias. Além disso, a plataforma oferece uma
interface grafica para todas as ferramentas citadas abstraindo as etapas para o acesso
aos dados, ou seja, ndo ha a necessidade de conhecimentos prévios em algoritmos
e linguagem de programacao como o GEE ou o QGIS. A visualizagdo das séries
temporais, por exemplo, requer apenas uma selecdo de um ponto no mapa interativo

conforme demonstrado na Figura 2.15.

Tanto a plataforma TerraCollect quanto o Collect Earth possuem funcionalidades
especializadas para a coleta e analise de amostras, permitindo o usuario realizar
estudos profundos nos dados. A principal diferenca entre estas plataformas é que
o TerraCollect é focado na andlise de séries temporais, onde durante a coleta cada
amostra possui uma série temporal associada de acordo com o cubo de dados selecio-
nado pelo usuario. Neste contexto, as aplicagoes sao extensas como o monitoramento
e controle de safras, a analise do ciclo fenolégico na agricultura e o monitoramento

de mudancas ao longo do tempo com a analise temporal das imagens.
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O TerraCollect pode ser uma opc¢ao mais adequada quando o objetivo final é usar
as amostras associadas com a série temporal no treinamento de modelos de apren-
dizado de maquina. Os modelos treinados sao usados na classificagdo de imagens
para a geracao de mapas LULC. O diferencial da plataforma, em relagdao as demais,
é o suporte a extracao, processamento e exportacao de séries temporais para um
grande conjunto de dados. Contudo, o TerraCollect ainda nao estd aberto ao pu-
blico geral, sendo testado apenas com projetos privados, além de ainda estar na fase

de desenvolvimento e elicitagdo de requisitos pela equipe do projeto BDC.

2.7 Aplicagoes web para ciéncia de dados com R

Ciéncia de dados é uma area abrangente e multidisciplinar, tornando possivel a
transformacao de dados brutos em conhecimento e informagdo. A comunidade R
¢ colaborativa com o compartilhamento de conhecimento. A linguagem R é uma
ferramenta estratégica e eficiente para analise estatistica de dados. Uma ferramenta
de cédigo aberto com pacotes e funcionalidades para manipulacao, visualizacao e
modelagem de dados (R CORE TEAM, 2013).

Esta linguagem leva o pesquisador a ter habilidades em andlises complexas e tomada
de decisoes embasadas em evidéncias. Porém, quando se aborda questoes como apli-
cagoes e ferramentas graficas para analise na web, o R é deixado de lado e pesquisa-
dores optam por linguagens melhor fundamentadas nesta area de desenvolvimento

como Python ou Java.

2.7.1 Shiny Rstudio

Shiny é um pacote para desenvolvimento de aplicagoes web interativas disponivel na
linguagem de programacao R e Python. A versao para o R chama-se Shiny Rstudio
e permite a criagdo de interfaces graficas complexas para a manipulagdo, busca e
visualizacao de dados com poucas linhas de cédigo e usando apenas scripts em R
(CHANG et al., 2021).

A Figura 2.16 apresenta um exemplo de estrutura de script e o exemplo de uma
interface gerada com o Shiny. O exemplo "Hello Shiny'gera um histograma do con-
junto de dados 'faithful'do R com um ntimero configuravel de intervalos. O pacote
compila o cdédigo R em HT ML, CSS e JavaScript, tornando-o acessivel até para

nao programadores.
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Figura 2.16 - Exemplo de aplicagao com Shiny RStudio.

http://127.0.0.1:4343 Open in Browser “- Publish ~
Hello Shiny!

Number of bins: Histogram of waiting times

1 30] 50

25

20

[### App.R ###
library(shiny) ©

# Define UI for app that draws a histogram ----
ui <- fluidPage( E

# App title --
titlePanel("Hello Shiny!"), -

# Sidebar layout with input and output definitions ---- -
sidebarLayout ( r T T
50 60 70 80 %

# Sidebar panel for inputs ----
sidebarPanel( Waiting time to next eruption (in mins)

# Input: Slider for the number of bins ---- L
sliderInput(inputId = "bins", label = "Number of bins:", min = 1, max = 50, value = 30)

),

# Main panel for displaying outputs ----
mainPanel (

# Output: Histogram ----
plotOutput (outputId = "distPlot")

Fonte: Chang et al. (2021).

Neste contexto, o estudo Jia et al. (2021) faz uma revisao do desenvolvimento de
aplicagoes com Shiny R na area de ciéncia de dados na biologia. Abordando etapas
basicas de como construi-las, pacotes R comuns para a interface e servidor, além
da implantagdo em nuvem e recursos online. Mesmo com a proposta de facilitar
o desenvolvimento, o Shiny se torna limitado em relacao a integracdo com demais

servidores de dados e ferramentas de visualizacao para mapas, graficos e imagens.
2.7.2 Plumber R

Plumber R é um pacote na linguagem R focado no desenvolvimento de servigos
e aplicagoes na web. O pacote converte as func¢oes implementadas em scripts R
pré-existente em um servigo usando uma colecdo de comentarios especiais para
encapsula-los nos métodos GET, POST e DELETE. Ampliando significativamente
as possibilidades de aplicacao do R em diferentes cendrios, tornando-o uma escolha
versatil para o desenvolvimento de aplicagoes interativas e servigos de analise de da-
dos (SCHLOERKE; ALLEN, 2022). A Figura 2.17 apresenta um exemplo de script

para exibir uma tela simples com HTML.
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Figura 2.17 - Exemplo de aplicacdo com Plumber R.

#* (@get /hello
#* @serializer html
function(){
"<html><hl>hello world</hl></html>"

i

Fonte: Schloerke e Allen (2022).

Um exemplo breve da aplicacao desta ferramenta é o Turing Geovisualisation Fn-
gine (TGVE) apresentado por Hama et al. (2023). O TGVE é uma aplicagdo para
visualizacao e analise interativa de dados geoespaciais como geometrias e imagens.
O TGVE possui dois componentes principais o React JS para a interface grafica e
a API em Plumber R como gerenciador e servidor de dados. Os autores fornecem

uma visao geral das capacidades do pacote para a area geoespacial.

Na ciéncia de dados, o Plumber R permite a criacao de visualizagoes complexas
para graficos, tabelas e mapas usando o R. A aplicacao resultante possui uma es-
trutura flexivel e pode ser distribuida em diferentes formatos, tanto para somente a
distribuicao de dados quanto para a visualizacao. Esta flexibilidade torna possivel
a exposicao e compartilhamento de funcionalidades com diversos sistemas e aplica-
¢oes. Porém esta flexibilidade aumenta a complexidade de aprendizado do Plumber

R tornando-o inacessivel a alguns usuérios.
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3 ARQUITETURA DE INTEGRACAO DOS METODOS DE ANALISE
DE AMOSTRAS DE USO E COBERTURA DA TERRA

Este capitulo descreve a arquitetura de software proposta nesta dissertagao e sua im-
plementacao para a integracao de métodos de andlise durante a coleta de amostras
LULC. Esta arquitetura foi implementada como uma extensdao das funcionalida-
des da plataforma web de coleta TerraCollect (Secao 2.6.4). Um dos objetivos é
contribuir na classificacio LULC disponibilizando a abstracdao de ferramentas para
andlise em uma interface grafica com base nos métodos apresentados por Wickham
e Grolemund (2017), Santos et al. (2021a) e Tuia et al. (2009).

A arquitetura usa o modelo cliente-servidor com dois componentes principais: um
servigo web e um componente de visualizacao na interface grafica da plataforma de
coleta. Como a arquitetura foi implementada como uma extensao do TerraCollect,
em desenvolvimento no projeto BDC, foram usados os recursos da infraestrutura
computacional do projeto. Recursos como: servidores de alto desempenho; sistemas
gerenciadores de banco de dados; servicos e ferramentas de busca, extraciao e visu-

alizagao de informacoes.

As abordagens para os métodos de andlise foram implementadas usando as funci-
onalidades do pacote sits e estruturadas em um servigo web a ser consumido pela
extensao no ambiente TerraCollect. O protétipo da extensao desenvolvido para o
teste da arquitetura fornece um painel de controle na web para subsidiar os es-
pecialistas durante e apds o processo de coleta de amostras LULC. Desta forma,
etapas como a identificacao de amostras catalogadas erroneamente, exploragao e

refinamento do conjunto de dados podem ser automatizadas.

A extensao possui um conjunto de fungoes para abstrair a busca e visualizacao de
dados, assim o usuario nao precisa de poder computacional ou conhecimento espe-
cifico de algoritmos complexos para analise. Os dados e métricas resultantes ficam
disponiveis de forma colaborativa em um ambiente baseado em projetos, permitindo
o compartilhamento dos resultados obtidos. Esta arquitetura permitira ao usuario a

producao de dados de boa qualidade unindo a coleta com a analise de dados.

Esta arquitetura requer a comunicagdo entre diversos componentes com instancias
e ambientes em diferentes tecnologias e linguagens de programacgao para otimizar o
acesso e armazenamento dos dados. Neste capitulo serao explorados os requisitos, a
visao geral, a metodologia, a arquitetura para a conexao com os recursos do projeto

BDC e por fim a abordagem para cada um dos métodos de andlise.
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3.1 Requisitos para a arquitetura

O TerraCollect possui uma arquitetura composta de componentes como o gerencia-
mento de usuarios, projetos e amostras respectivamente usando os servigos e ferra-
mentas OAuth, Sample-WS e Sample-DB. Para auxiliar na etapa desenvolvimento e
implementagao da arquitetura para a integracao dos métodos de analise na extensao

TerraCollect, diversos testes foram feitos e alguns requisitos foram levantados:

o Conexao com o pacote sits R: Os métodos de andlise foram imple-
mentados usando o pacote sits, ou seja, torna-se necessario a comunicacao
entre TerraCollect e um ambiente em linguagem de programagao R para

a execucao dos métodos;

o Arquitetura cliente-servidor: O TerraCollect foi desenvolvido com o
objetivo de integrar os servicos do BDC no contexto da coleta de amostras,
o que torna a implementacao de extensoes e ferramentas neste ambiente

menos custosa usando o modelo cliente-servidor;

» Separacao de secoes na interface: O componente da arquitetura para
a interface grafica deve ser baseado em um dashboard separado em duas
secoes principais como: entrada (formuldrios) e saida (visualizagdo em gra-
ficos e mapas). Também deve haver formuldrios para a extragdo de séries

temporais, selecao de modelos de aprendizado de maquina e mapas SOM,;

o Visualizacao interativa de resultados: A interacao deve permitir a
selecao de amostras para visualizar séries temporais e métricas de probabi-
lidades no mapa de referéncia. O mapa SOM, por exemplo, deve permitir

selecionar neurdnios e amostras agrupadas no conjunto de peso;

o Compartilhamento de resultados: A extensao para a analise deve ser
um ambiente compartilhado entre os usuarios de um mesmo projeto, e com
isso permitir a exportacao de resultados como imagens, graficos e arquivos

de diversos formatos com os dados das amostras;

« Processamento paralelo: A extragdo de séries temporais com base nas
amostras armazenadas no banco de dados do TerraCollect demanda tempo
e nao pode ser executada a cada requisicao a um método de analise. Por
essa razao se torna necessario uma estratégia para o processamento paralelo
em segundo plano. Permitindo que o usuario requisite a extracao e seja

notificado quando o processamento estiver concluido;
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 Armazenamento de séries temporais: O conjunto de séries temporais
é um requisito para a aplicacao dos métodos de andlise, e devido a quan-
tidade de amostras necessarias e do tempo de processamento ao extrair
cada série temporal se torna necessario um sistema de cache para arma-
zenar temporariamente as séries diminuindo o tempo de espera entre as
requisi¢oes. Além de estratégias para a verificacdo de novas amostras e

atualizacao do banco de séries;

+ Gerenciamento de modelos de aprendizado de maquina: para a
estimativa de probabilidades é necesséario que o modelo treinado seja salvo e
atualizado conforme novas amostras sao adicionadas no banco de dados do
TerraCollect. Desta forma o tempo de processamento para cada requisi¢ao

da estimativa é reduzido;

 Armazenamento de agrupamentos SOM: Para implementar o método
apresentado por Santos et al. (2021a) na plataforma é necessario que os
dados e metadados do mapa SOM sejam armazenados. Assim é possivel a
analise de qualidade com o filtro para a probabilidade priori e posteriori.
Pois este tipo de andlise demanda tempo e requer testes exaustivos para

validacao ao aplicar diferentes combinagoes de parametros.

A descricao fundamental da arquitetura para a integracao dos métodos de analise
pode ser resumida a uma sequéncia de etapas. Cada etapa possui um conjunto defi-
nido de entradas e saidas e pode ser traduzida em um fluxograma como a visao geral
da arquitetura e das abordagens para cada um dos métodos. As abordagens de ana-
lise precisam ser estruturadas na extensao de forma a nao prejudicar a experiéncia

de coleta na plataforma TerraCollect e sim apenas adicionar novas fungoes.
3.2 Visao geral da arquitetura

A Figura 3.1 apresenta a visao geral da arquitetura de software para a integracao dos
métodos. Em resumo, a aplicagdo web principal do TerraCollect consome o servico
web com a API para a andlise de amostras e gera as visualizagOes interativas dos
resultados na interface. A API de andlise faz a extracdo e o armazenamento de
séries temporais com cada amostra associada. A extracao de dados é feita com os
servigos do projeto BDC que distribuem os dados. Estes dados constituem imagens
de sensoriamento remoto, metadados das colecoes e cubos e amostras que estao
armazenados na infraestrutura do projeto. Com cada amostra associada a uma série
temporal, a API usa o sits R para executar os métodos e dispor os resultados usando

requisi¢cobes HTT P e respostas em JSON.
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Figura 3.1 - Arquitetura geral para a integracao dos métodos de analise de amostras.
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Fonte: Producao do autor.

O componente para a interface grafica como uma extensdo do TerraCollect
aproveita as conexoes com os servicos do projeto BDC e demais frameworks da
plataforma. Com isso, ha disponivel componentes para facilitar a geragao de formu-
larios e visualizagao de graficos que abstraem fungoes como acesso, visualizacao e
processamento de dados. Nesta extensao o usuario seleciona as visualizagoes e gra-
ficos para os métodos de analise, e o que é enviado na requisicao na API de analise
sao metadados sobre as amostras e o método selecionado. Estes dados sao passados
ao sits que faz a leitura de amostras e executa os métodos, assim como resposta

tém-se as métricas e estimativas.

A arquitetura usa o pacote Plumber R para abstrair as fungoes do pacote sits R e
implementar a API em um servigo de analise de amostras. O sits é fundamental
na execucao dos métodos, é necessario que o acesso as séries temporais seja otimizado
para cada amostra. Este pacote oferece fungoes prontas para a aplicacao de filtros,
busca e selecao de dados. Ao todo, as abordagens para a andlise estao separadas
em trés topicos principais: Analise exploratoria de amostras; Andalise de métricas
com aprendizado de maquina e técnicas de Active Learning; e por fim o controle de

qualidade e redugao de ruido de classe.
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3.3 Metodologia para a integracao dos métodos de andalise de amostras

A Figura 3.2 apresenta a metodologia geral para lidar com a integracao dos métodos
de andlise. Para executar as operagoes no sits, é requisitado que as amostras alvo
tenham uma série temporal associada. A primeira fase envolve a sele¢cao de atributos
pelo usuario para a extracao das séries temporais usando o banco de dados de

amostras e as configuracoes de projeto do TerraCollect.

Figura 3.2 - Metodologia para a integracao dos métodos de andlise de amostras.

1. Coleta de Amostras TerraCollect i 2. Extragdo & Armazenamento dos Dados

save(sits data, file = "sits_data.rda")

Extragdo & Regularizagéo
Banco de dados de »
Amostras LULC

de Séries Temporais

: Selegao de Atributos para Analise
' (Cubos, Bandas, Classes e
i Area de Estudo)

Armazenamento em
Arquivos .Rdata
J (Amostras + Séries Temporal)

TerraCollect Database & Sample Web
Service

3. Aplicagao dos Métodos de Analise

|
! ! |

Analise Exploratdria de Redugao de Ruido Estimativas com
Amostras LULC de Classe Aprendizado de Maquina
Execugdo os métodos do pacote SITS Predicao de Calculo de Métricas
com os dados salvos em Rdata Probabilidades Active Learning

Fonte: Producgao do autor.

O TerraCollect faz o gerenciamento dos dados com base em um projeto, onde cada
projeto tem um grupo de usuarios associados. Este projeto contém as configuragoes
como o sistema de classificacdo, mapas base, cubos e cole¢bes para visualizagao. A
arquitetura geral para a andlise faz a adicdo de novas configuracoes relacionadas
a extracao de séries temporais no sits, esta adi¢ao resulta no chamado “projeto
de anélise”. Para iniciar este tipo de projeto é necessario que o usuario forneca
atributos como o cubo, as bandas, as classes e a area de estudo. Desta forma o usuario
pode escolher quais amostras serdo usadas para a extracao de séries temporais e

posteriormente para a execuc¢ao dos métodos.
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Com os atributos do projeto de andlise, a API faz a sele¢do de amostras no banco
de dados do TerraCollect e o processo de extracao das séries ¢ iniciado usando o
sits. Esta operacao ocorre com o auxilio do servigo de gerenciamento de amostras, o
Sample WS. Os parametros para a sele¢ao sdo enviados no formulario de requisicao

no Sample WS e a API formata os dados para a compatibilidade no sits (Segao 2.3).

Todo o tratamento dos dados e processos descritos na Figura 3.2 é feito usando a
linguagem de programacao R, inclusive as requisi¢oes para os demais servigos auxi-
liares, a formatacao das amostras, a extragdo dos dados e a execucao dos métodos
de analise. O pacote Plumber R é usado como ultima camada para abstrair este
conjunto de operagoes como API em um servigo web. Este servico é responsavel por

fazer a integracao dos métodos no ambiente R sits e a extensao no TerraCollect.

Apos a selecao e formatacao das amostras, o sits extrai os dados das imagens de
satélite usando as configuracgoes salvas. Em seguida as séries sdo regularizadas e ar-
mazenadas em Rdata no sistema de arquivos do ambiente R. Assim, as amostras com
as séries respectivamente associadas estao disponiveis para serem passadas a analise
exploratoéria, a reducao de ruido e para o treinamento de modelos de aprendizado
de maquina para estimar probabilidades. Com as séries temporais salvas, o pacote
sits ¢ usado para aplicar estes métodos conforme as requisi¢oes do usuario. Cada
método utiliza uma abordagem para adaptar sua funcionalidade em uma API na
web com a entrada e saida de informagoes, cada abordagem com etapas especificas

que serao descritas nas proximas segoes.
3.4 Extracao e regularizacao de séries temporais

A fase de extragao e regularizacao de séries temporais para a analise (Figura 3.2) é
performada em segundo plano usando estratégias da linguagem R para gerenciar sub-
sessoes e sub-processos com processamento paralelo. Enquanto isso, o usuario pode
visualizar as mensagens e saidas geradas pela execucgao dos processos e sera notificado
quando for concluido. A extracao é feita em conjunto com a regularizacao para
otimizar o tempo de processamento, ja o armazenamento, por ser menos complexo,
é feito como ultima etapa. A regularizagao é um processo para formatar a estrutura

de dados para as séries, verificar e preencher possiveis lacunas na linha temporal.

O pacote sits foi feito para auxiliar a analise pds coleta de amostras, todavia, este
trabalho busca integrar os métodos durante e pds coleta. E possivel que o conjunto
de dados seja incrementado com mais amostras no decorrer da analise usando esta

abordagem. Por esta razao, a metodologia para a extracao usada para este trabalho
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faz a uniao das duas ferramentas sits e WTSS. Foi necessario implementar solugoes
para regularizar os dados provenientes destas duas ferramentas, pois cada ferra-
menta possui uma estratégia diferente para a extracao. A regularizacao é uma etapa
necessaria para tratar as séries temporais padronizando-as para que sejam suporta-
das pelos métodos no pacote sits. Ha requisitos a serem seguidos para que as séries

possam ser utilizadas na andlise que sao aplicados no processo regularizacao, como:

O conjunto de amostras com séries temporais deve ser separado e organi-
zado pelo identificador do cubo, para nao haver divergéncias com a reso-

lugao espacial e temporal durante a leitura;

o (Cada conjunto de amostras com séries temporais, baseando-se no cubo,
precisa possuir o mesmo numero de observagoes e a mesma linha temporal,

ou sequéncia de datas, em cada série;

o (Caso haja valores nulos, ao alinhar as séries temporais de cada amostra,
o mesmo valor deve ser interpolado ou removido para nao haver perda de

dados ou confusao na analise;

o As bandas em cada série temporal associada a um registro de amostra
devem possuir as nomenclaturas, o nome da banda segundo os metadados

do cubo, padronizadas, ordenadas e em caixa alta.

No sits, a extracao das séries é feita a partir da criacdo de um cubo de dados local,
e todas as operagoes consequentes orientam-se com base nos metadados do cubo
como as bandas e a linha temporal que define a sequéncia das imagens. Usando este
objeto “cubo de dados” para a extracao pode exigir um alto poder de processamento
e armazenamento. As etapas para a regularizacdo como quantidade de observagoes,
ordenacao das bandas e aplicacao do filtro de nuvem sao omitidas durante o processo.
No WTSS nao ha estratégias para regularizacao de dados, este servigo apenas retorna
os dados brutos sem tratamento, visto que ndo é um de seus objetivos oferecer
métodos para trabalhar com séries temporais como no caso do sits. Foram estudadas
algumas abordagens para a regularizacao com base no conjunto de amostras ao invés

da criacao de um cubo de dados local.

Existem duas abordagens para a regularizacao das amostras discutidas durante o
desenvolvimento do presente trabalho. As abordagens devem priorizar o registro
das amostras armazenadas no banco de dados do TerraCollect, ja que somente o
usuario pode excluir tais dados. A primeira é baseada na interpolacao de dados e

«

a segunda na “nao interpolacao” Usando como exemplo a seguinte situacao: “um
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conjunto de 500 amostras onde a maioria (496 amostras) possui uma série tempo-
ral com 25 observagoes e algumas (o restante 4 amostras) com 23 observagoes” A
primeira abordagem ira interpolar as duas observagoes faltando para as 4 amostras,
preservando os dados das demais 496 para regularizar o nimero de observagoes.

Neste caso todas as amostras serao regularizadas com 25 observagoes cada.

A segunda abordagem baseada na “nao interpolacdo”, onde para o mesmo caso,
ao invés de interpolar (estimar dados), esta abordagem ird deletar as datas das
demais 496 amostras para regularizar com base nas 4 amostras com datas faltando.
O conjunto tera agora 23 observagoes para cada amostra, contudo perde-se os dados
das demais 496, preservando apenas os dados reais observados. Serao perdidas 992

observagoes, por esta razao a segunda abordagem nao é muito recomendada.

As abordagens para a regularizacao, durante o uso da plataforma ficam a critério
do usuario caso deseje a interpolacdo ou nao. Existe mais um tratamento para as
séries temporais que é a aplicagdo do filtro de nuvens, baseando-se na banda de
qualidade dos metadados do cubo. Esta etapa para lidar com a cobertura de nuvens
é abstraida pelo sits, onde é identificado valores com nuvens e sombras de nuvens e

0s mesmos sao interpolados.

Apos a extragdo é feito o armazenamento das séries temporais ja formatadas para
o pacote sits com arquivos Rdata, assim a cada requisicao pode-se realizar a leitura
direta de dados e aplicar os métodos de andlise. Os arquivos Rdata criam uma
cOpia da tabela de amostras em conjunto com a série temporal. H4 um custo para
sincronizar os dados salvos em Rdata e o banco de dados do sistema TerraCollect,
ja que a API de analise ndao possui conexao direta com este componente. Quando
uma nova amostra é adicionada no TerraCollect, a API deve verificar esta nova
amostra, para posteriormente extrair e regularizar a série para a linha temporal

base e armazenar no arquivo Rdata correspondente.
3.5 Armazenamento e gerenciamento de arquivos Rdata

O acesso aos dados das séries temporais e demais resultados, como os produtos dos
métodos, deve ser feito de forma eficiente, um dos objetivos do presente trabalho
¢ facilitar e otimizar o procedimento da andlise. Os bancos de dados relacionais
como o PostgreSQL, comumente usado em SIG’s, ndo satisfazem com eficiéncia o
requisito essencial para o sits que é a associacdo de uma amostra a uma série. No
sits, as séries temporais sao armazenadas diretamente no registro da amostra em

uma coluna, pois a estrutura de dados em R possibilita esta abordagem.
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O armazenamento de séries temporais se tornou um requisito essencial para ana-
lise durante as etapas de desenvolvimento da plataforma. A extracao de dados das
imagens é uma etapa custosa dependente da quantidade de amostras em termos de
tempo e poder de processamento. E invidvel a extracao de séries a cada requisicdo
de um método ou a cada inicializagdo de um projeto. O formato de dados necessario
para armazenar estes dados nao é compativel com bancos de dados relacionais. Por-
tanto, ha uma demanda por técnicas de armazenamento nao usuais como sistemas

de arquivos Rdata.

O uso de bancos de dados é recomendado por oferecer técnicas de gerenciamento
padronizadas e ferramentas prontas para lidar com atualizacdes e demais eventos.
Usar o sistema de arquivos com extensao Rdata oferece a liberdade para criar es-
truturas proprias, todavia aumenta a complexidade para gerenciar os dados. Essa
complexidade é devido a necessidade de scripts auxiliares para lidar com adicao,

exclusao e atualizacdo de arquivos.

Em um banco de dados relacional, a associagao de uma amostra a uma série temporal
pode ser traduzida pelo relacionamento de duas tabelas usando as respectivas chave-
primaria e chave-estrangeira. Neste sentido, ha a ligagdo de um registro, ou amostra,
a outra tabela com o conjunto de séries temporais. Foram feitos diversos testes com o
armazenamento em bancos relacionais usando formatos JSON e até mesmo servigos
auxiliares com Python. Entretanto, o tempo de leitura e formatacao dos dados para
a aplicacdo dos métodos no sits fica custoso e pode ser até mais custoso que a
propria extracao das séries a cada requisicao. Além do aumento da complexidade da
arquitetura ao adicionar mais componentes. Por isso os arquivos Rdata sao a melhor
solugdo para armazenar, nao havendo necessidade de formatacao de dados para o

sits a cada requisicao.

Com o formato Rdata é possivel armazenar a R tibble gerada para o sits diretamente
no sistema de arquivos. Rdata, arquivos com extensao .RDA, suportam objetos da
linguagem R como Kohonen Maps, modelos de aprendizado de maquina e as sé-
ries temporais no formato sits, todos objetos acoplados ao seus metadados como
projeto e usudarios com acesso. Entao, a arquitetura para a analise de amostras usa
o sistema de arquivos Rdata para salvar temporariamente os dados da andlise e
principalmente as séries temporais. Isto permite nao s6 o compartilhamento dos re-
sultados, mas também a analise de forma mais eficiente. Por exemplo, uma vez salvo
um agrupamento SOM, todos os usuarios de um projeto poderao visualizar e fazer

testes com os filtros para a andlise de qualidade.
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A complexidade no gerenciamento para os arquivos Rdata foi resolvida com a de-
finicdo de um modelo l6gico de dados para cada arquivo. A Figura 3.3 apresenta
os modelos logicos para a estrutura de arquivos Rdata usado no servico de analise
de amostras. Cada tabela descreve um DataFrame contendo os atributos e meta-
dados de um objeto salvo. O servico de andlise conecta seus objetos salvos com
versionamento de arquivos e com as chaves primarias identificadoras de projetos e
amostras no banco de dados do TerraCollect. Essa dindmica foi escolhida por causa
do esquema baseado em chaves primarias e estrangeiras, que conectam outros com-

ponentes de sua arquitetura como o LCCS e Sample-DB que usam o PostgreSQL.

As técnicas para lidar com eventos de atualizagdo que necessitam da formatagao
de dados, foram centralizadas e organizadas separadamente dos métodos de analise
com scripts auxiliares. Os arquivos sao salvos em um volume criado para o contai-
ner Docker da aplicagdo. A dindmica para o acesso a este armazenamento baseia-se
no acesso ao projeto, todos os usuarios presentes no projeto tém acesso as séries
temporais e aos resultados da andlise gerados. Estas informagoes sdo provenien-
tes do servico de autenticacdo do BDC OAuth implementado no TerraCollect para

gerenciar usuario e projetos.
3.5.1 Amostras & séries temporais de imagens

O arquivo “analysis_project_metadata. Rdata” (Figura 3.3.B) armazena as configu-
ragoes dos cubos selecionados para a extracao de cada projeto de analise cadas-
trado no servigo de andlise. Esta informacao é necessaria para manter o padrao e
controle dos dados armazenados no “< project_id > _time_ series_data.Rdata”
(Figura 3.3.A) que contém todas as séries temporais de um projeto. Este arquivo é

criado apds a extracao de dados de um cubo e é identificado pelo ID do projeto.

O arquivo “< project_id > _time_ series_data.Rdata” é uma cépia da tabela com
os dados das amostras do TerraCollect, porém no formato sits com a associagao da
série temporal de cada cubo. Este objeto possui dois atributos para descrever os
dados das séries associadas as amostras, o atributo identificador do cubo de imagens
e a coluna com a tabela de dados brutos das séries, onde cada indice e banda
representa uma coluna com as observagoes. O objetivo de criar esta copia é facilitar
a entrada de dados no pacote sits com as amostras prontas para analise, assim
quando algum método for selecionado é necessario apenas a leitura das amostras.
As operagoes para armazenar, atualizar e excluir sdo organizadas separadamente

pois precisam das fungoes para conversao de dados JSON em sits.
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Figura 3.3 - Modelo légico para a estrutura de arquivos em Rdata do servi¢o de andlise de
amostras.

Sistema de Arquivos .Rdata para o Servigo de Anélise de Amostras

Rwsas.<project_id>_time_series_data.Rdata A) ~———mm - - 5
Atibble: 8 x 3
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I

I
I
I

label: VARCHAR (255) | 2001101 03334 0srs ! " mioe | i
I
I
l
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1
| cube_id: VARCHAR (255) | 2019-12-03 0.9379 0.8852
‘\ I time_series: SITS TIBBLE

= | N
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(8) {
FK, PK | project id: INTEGER ficubeXsettingsp:pl
TerraCollect Database &
Sample Web Service BBOX: ARRAY <ENUM> “name": "LC8_30_16D_STK-1",
. "interpolate": true,
N samples_labels: ARRAY <ENUM> - v
[ /ﬂ cubes_settings: JSONB NOT NULL > .
{

TerraCollect Datasets J ts_process_id: INTEGER “name": "CB4_64_16D_STK-1",
—— ts_process_status: VARCHAR (255) “interpolate”: true,
. "bands": ["NDVI", "EVI"]

[ < /a ts_process_progress: DOUBLE }
. : ]
TerraCollect Projects J ts_estimated_time: TIMESTAMP N /

— N ts_extraction_log_path: VARCHAR (2}

Rwsas.<project_id>som_clustering<som_version>.Rdata

©)
PK | som result id: VARCHAR (255)
Arquivos de Dados R (.Rdata)
—< FK | project id: INTEGER
som_version: INTEGER
som_description: VARCHAR (255,
- P @55) R Objects \
som_parameters: JSONB
som_samples_summary: JSONB
som_cluster_mixture: JSONB Matrix
som_clustering: SITS KOHONEN
som_cluster_mixture_rda_path: VARCHAR (255) \
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Rwsas.<project_id>ml_models<model_version>.Rdata
PK | ml_model id: VARCHAR(255) ) /
L—< FK | project id: INTEGER
ml_model_version: INTERGER
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* Modelo A: Conjunto de Amostras + Série Temporal SITS;

ml_model_description: VARCHAR (255) + Modelo B: Configuragdes do Projeto de Analise;

! del ters: JSONB * Modelo C: Dados e Metadados do Agrupamento SOM;
mi_model_parameters: * Modelo D: Dados e Metadados dos Modelos de Machine
mi_model_samples_summary: JSONB Learning;
ml_model: SITS ML Model

mi_model_rda_path: VARCHAR (255)

Fonte: Producao do autor.

A atualizacao deste “banco de séries temporais” nao é feita de forma automatica, o
usuario, caso deseje, deve selecionar esta opgao. A atualizacao faz uma verificagdo
no banco do TerraCollect relacionando o ID da amostra na tabela no Sample-DB
com o ID da amostra no objeto Rdata sits. Assim, se necessario, a API exclui e
adiciona novas séries usando a configuracao do projeto armazenada no “analysis -
project__metadata. Rdata”. Todas as operacgoes que lidam com a edicao e atualizacao
do banco de séries temporais usam a configuragao do projeto de andlise como base

para a verificacao de amostras novas ou excluidas.
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3.5.2 Resultados da analise

Apos a fase de preparagao dos dados com a extracao, regularizagao e armazenamento
das amostras acopladas as séries temporais, a API de andlise passa os dados para
o sits que gera os resultados. Sao apenas dois tipos de resultados, o agrupamento
SOM e o objeto modelo de aprendizado de méaquina. Tanto para o resultado do
SOM quanto para o modelo, foram usados DataFrames com atributos descrevendo
os metadados e mais uma coluna contendo o objeto R gerado com a identificagio
usando o versionamento e o ID do projeto. Cada arquivo contém um tnico objeto
para facilitar a leitura quando o mesmo ¢ selecionado na requisicao. Os arquivos
contém os dados necessarios para recriar a visualizacao no lado da interface no

TerraCollect, assim os dados sao lidos e os graficos sdo gerados usando o Plotly.

O arquivo “< project_id > _som_ clustering < som_version >" (Figura 3.3.C)
armazena o objeto gerado pelo agrupamento SOM no sits. Cada arquivo possui um
unico SOM identificado pelo conjunto de atributos ID do projeto e versao do objeto.
Este arquivo também armazena os metadados como configuragoes usadas para o
agrupamento como o tamanho da grade e o nimero de interacoes. O armazenamento
deste objeto facilita a avaliacao de qualidade, pois permite que varios testes com o
threshold sejam aplicados em mesmo agrupamento SOM. Desta forma nao ha a

necessidade de geragao de diversos mapas SOM, o que pode alterar resultados.

O arquivo “< project_id > _ml_model__ < model_version >" (Figura 3.3.D)
armazena o objeto gerado pelo treinamento de modelos no R. Cada arquivo arma-
zena um objeto com o modelo de aprendizado de méquina e seus metadados, onde
cada modelo é identificado com o ID do projeto e sua versao. O armazenamento dos
modelos é essencial, pois o treinamento é algo aleatorio que depende das condigoes
atuais do processamento, ou seja, mesmo que dois modelos sejam treinados com os
mesmos atributos obterdo resultados diferentes. Isto é o mesmo caso da predigao
onde os resultados podem apresentar divergéncias dependentes do momento da exe-
cugao. Por isso, armazenar o modelo pode trazer mais consisténcia na predi¢ao de

varias amostras ou em testes com o Active Learning.

Tanto para o SOM quanto para os modelos, a implementacao com cada objeto salvo
em seus respectivos arquivos otimiza as requisicoes no servico. Uma vez que para
seleciona-los é necessario apenas fornecer o ID do projeto e a versao do objeto, o
servico monta o nome do arquivo, realiza a leitura e retorna seus metadados. O
versionamento também ¢é ideal para atualizacoes e para testar a execucgao desta

analise diversificando atributos e hiper-parametros.
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3.6 Analise exploratdria de amostras de uso e cobertura da terra

A andlise exploratéria de dados (AED) é um processo criativo sem pré-requisitos
para responder hipoteses com graficos e visualizagoes, ocupando uma parcela de
tempo na etapa de analise. No contexto de amostras LULC, as principais indagacoes
podem ser resolvidas com graficos pré-configurados. Na extensdao para andlise no
TerraCollect, o componente para o método AED fornece visualizagbes para resumir o
conjunto de dados baseando-se em suas caracteristicas essenciais. Conforme ilustrado
pela Figura 3.4, sdo trés opcoes disponiveis: A distribuigdo das amostras por classe,

os padroes de série temporal e a selecao de série temporal por amostra.

H& dois tipos de visualizacao para a distribuicado de frequéncia de amostras por
classe. O primeiro é baseado no grafico de barras e o segundo no grafico de pizza.
Estes dois graficos possuem caracteristicas distintas, como por exemplo, em certos
problemas com poucas classes LULC o grafico de pizza pode ser usado para avaliar a
proporc¢ao e o balango das classes. Entretanto, para analisar um conjunto de dados
com muitas classes, este tipo ja nao é recomendado. Este grafico pode dificultar
na avaliacdo do problema, pois o calculo da porcentagem omite classes de menor
proporc¢ao em comparag¢ao as demais, o que nao ocorre na distribui¢ao no grafico de

barras, onde é demonstrada a quantidade real das amostras por classe.

Na visualizagdo para os padroes de série temporal, o usudrio pode definir filtros
e atributos para o calculo do padrao. Por exemplo, pode-se escolher quais classes
LULC, quais bandas e qual area serd a base (usando uma caixa delimitadora ou
“Bounding Box”). Com estes filtros, o sits calcula o padrao das bandas e indices
espectrais escolhidos baseando-se no conjunto de amostras de cada classe. O sits
usa Generalized Additive Models (GAM) para suavizar a série temporal, e assim,

estimar um padrao de comportamento no periodo para uma determinada classe.

A visualiza¢do do padrao das séries temporais possui graficos de segmentos exibindo
as bandas e indices para resumir o comportamento do conjunto de amostras dispo-
niveis por classe (Figura 3.4). Assim é possivel, por exemplo, calcular o padrao de
indices de vegetacao com base em uma &area especifica. Com estas visualizagoes o
analista consegue distinguir as caracteristicas de cada classe, pois cada uma apre-

senta uma curva com minimos e maximos distintos.

A selecao de série temporal por amostra oferece a visualizacdo em formato tabular,
onde pode-se buscar e selecionar séries temporais para visualizagao no grafico de

segmentos. Nesta op¢ao, nao ¢ necessario a aplicagao de filtros e tratamentos nas
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séries, o resultado é o dado real salvo no arquivo Rdata. Esta opcao tem o objetivo
de fornecer ao usuario uma interface para explorar os dados das séries que serdao
passados para os demais métodos, como o treinamento de modelos de aprendizado

de méaquina e o agrupamento com SOM.

Figura 3.4 - Andlise exploratéria de amostras de uso e cobertura da terra.
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Fonte: Producao do autor.
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A metodologia usada no componente para a AED, nao ha o uso de técnicas avancadas
com modelos de aprendizado de maquina, apenas a exploracao das caracteristicas
essenciais dos dados como parte de um conjunto total. Os graficos da AED para
amostras LULC fornecem respostas que podem auxiliar os usuarios na tomada de
decisao durante a coleta, como: sobre quais atributos dentre bandas, indices e filtros
de suavizagao das séries sao mais interessantes para a andlise ou quais atributos
representam com mais precisao uma dada classe LULC. A principal ideia da interface
é fornecer ao usuario um ambiente onde seja possivel responder estas questoes,

disponibilizando as ferramentas e os filtros necessarios.
3.7 Estimativas com aprendizado de maquina

A metodologia usada para as estimativas com aprendizado de maquina explorado
no presente trabalho baseia-se nas técnicas de aprendizado semi-supervisionado e
nas técnicas de Active Learning (Se¢ao 2.5.2). Onde para iniciar a predigdo de pro-
babilidades é necessario que um modelo seja treinado com um conjunto minimo de
amostras com as séries temporais associadas. Estas amostras de treinamento serao
um conjunto base para o modelo e as probabilidades serao baseadas nas classes de
referéncia que foram usadas neste conjunto base. Assim, quando uma nova amos-
tra é cogitada para entrar no conjunto base, ocorre a classificacdo e a predicao de

probabilidades usando o modelo treinado e salvo na API de analise.

A classificacdo ird predizer qual a classe esta nova amostra pertence com um con-
junto de probabilidades para cada classe, mas a decisao final a respeito do rétulo,
a nomenclatura da classe LULC, fica a critério do usudrio, o ordculo (TUIA et al.,
2009). Ha duas abordagens principais para rotular: usar a certeza do modelo usando
a classe de maior probabilidade ou a confusao na predi¢cao medida pelas métricas do
Active Learning. Apds atribuir um rétulo a amostra, a mesma é salva no conjunto
base e uma nova sessdo de treinamento deve ser feita para atualizar o modelo com

os dados da nova amostra.
3.7.1 Treinamento de modelos de aprendizado de maquina

Como demonstrado pela Figura 3.5, ao escolher a op¢ao de estimativas com aprendi-
zado de méquina, o usuario pode treinar um novo modelo ou escolher um dentre os
modelos salvos em arquivos Rdata. Para o treinamento de um novo modelo deve ha-
ver um conjunto minimo de amostras salvas no TerraCollect, a0 menos uma amostra
para cada classe alvo. Assim, o usuario deve fornecer a API, por meio do formula-

rio de requisicao, os atributos para selecao de amostras definindo o conjunto base,
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como as classes LULC e mais os cubo e bandas para selecionar as séries temporais.

Também ¢ possivel a aplicacao de filtros de suavizagao nas séries temporais como

Savitzky-Golay (CHEN et al., 2004) e Whittaker (ATZBERGER; EILERS, 2011).

Figura 3.5 - Treinamento de modelos de aprendizado de maquina.
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Fonte: Producao do autor.

Em seguida, deve-se escolher o tipo do modelo de aprendizado de maquina e seus
hiper-parametros, estes sao baseados nos principais métodos implementados no sits
para a classificagdo LULC em imagens, como: Support Vector Machines (SVM’s),
Random Forests, Extreme Gradient Boosting, Multi-Layer Perceptrons (MLP’s),
Residual Neural Networks (ResNET) e Temporal Convolutional Neural Networks
(TempCNN). Todos estes métodos foram adaptados para lidar com amostras LULC

associadas com séries temporais a partir do pacote sits R.

Com os atributos selecionados ¢é feita a leitura das amostras para a definicao do
conjunto base de treinamento no banco de dados do projeto alvo no TerraCollect
usando o servico Sample WS. Estas amostras serao usadas no treinamento do mo-
delo escolhido de forma supervisionada usando os hiper-parametros fornecidos pelo
usuario. No caso do Random Forest, por exemplo, o nimero de arvores, ou no caso

de redes convolucionais, o nimero de camadas. Em seguida, o modelo e seus meta-
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dados, como data de criacao, data de atualizagao, configuragoes, hiper-parametros
e a descrigdo do conjunto base sdo salvos usando o sistema de arquivos Rdata. Apds
a primeira sessao de treinamento do modelo, o mesmo é salvo e pode-se seleciona-
lo para a predizer probabilidades e calcular métricas para a tomada de decisao na

atribuicao dos rotulos em novas amostras.

A hipétese é que as métricas de probabilidades provenientes do treinamento de
modelos de aprendizado de maquina podem auxiliar na aquisicdo de amostras re-
presentativas e com boa qualidade. Amostras que posteriormente serdo usadas na
classificacdo de imagens e geragao de mapas LULC. Desta forma, durante o processo
de coleta, as estimativas dos modelos treinados podem ser utilizadas para testar e
levantar questoes sobre o status das amostras a respeito da representatividade para
a classificacao. A metodologia é iterativa, onde o modelo salvo é enriquecido com

novas informagoes a cada atualizagao na adicao de novas amostras ao conjunto base.

Com a adigdo ou mesmo remocao de uma ou mais amostras é recomendavel ao
pesquisador atualizar o modelo com uma nova sessao de treinamento. A atualizagao
pode ser feita de forma manual conforme desejo do usuario ou automatica usando
a propria adicdo como evento para atualizar o modelo. Neste contexto, atualizar é
passar o conjunto de dados base enriquecido com as novas amostras a uma nova
sessao de treinamento usando os mesmos hiper-parametros salvos nos metadados
do modelo. Isto ird trazer novas informagoes de novas amostras ao modelo salvo,

aumentando sua precisao e capacidade de identificar caracteristicas nos dados.
3.7.2 Predicao de probabilidades

A metodologia usada para a predicao de probabilidades com base nos modelos de
aprendizado de méaquina salvos usa a selecdo de uma nova amostra para iniciar o
processo. Conforme a Figura 3.6, a selecao de um novo ponto no mapa de referéncia
é descrito na metodologia como uma nova amostra nao-rotulada. Esta amostra nao-
rotulada ainda nao esta salva no banco de dados do TerraCollect e, até que seja

atribuida uma classe, nao faz parte do conjunto de dados base de treinamento.

Com as coordenadas do novo ponto (longitude e latitude) e as configuragoes do
cubo e bandas do conjunto base, a série temporal do novo ponto ¢é extraida. Estas
configuragoes do cubo ficam salvas nos metadados do arquivo Rdata do modelo de
aprendizado de maquina. A série temporal associada a localizagdo da amostra nao-
rotulada é passada ao modelo treinado que ira calcular a probabilidade da mesma

pertencer a uma certa classe LULC, usando o método de classificacao no sits.
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Figura 3.6 - Predicao de probabilidades para as amostras de uso e cobertura da terra.
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Fonte: Producao do autor.

Esta metodologia permite somente a demonstracao da estimativa de probabilidades,
fica a critério do pesquisador usar os valores resultantes para rotular e salvar a
amostra nao-rotulada no conjunto de dados base do modelo. O pesquisador como
usuario pode tomar a decisao do rétulo usando o conjunto de visualizagoes como
a série temporal e as probabilidades no grafico. Apds a atribuicao de um roétulo, o

conjunto de dados base é atualizado com a adi¢ao desta nova amostra ja rotulada.
3.7.3 Calculo de métricas com Active Learning

A um certo nivel, a predi¢ao de probabilidades pode ajudar na aquisi¢cao de amostras
mais precisas com boa qualidade. Porém utilizar a certeza de um modelo para rotular
novos pontos cotados para o conjunto base nao ¢ sempre recomendado, pois acarreta
em problemas de overfitting. O Querfitting, ou super ajuste, do modelo em relagao
a um conjunto de amostras pode gerar maior confusdo na classificagdo de novos

dados e posteriormente prejudicar a classificacdo das imagens e geracao de mapas
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LULC, por essa razao a metodologia usada para as estimativas com aprendizado de
maquina também oferece métodos para o calculo e visualizacao de métricas com as

técnicas do Active Learning.

Conforme a Figura 3.7, o principio do Active Learning é baseado nas mesmas etapas
da predicao de probabilidades. Contudo, o evento para iniciar o calculo das métricas
de Active Learning é a selegao de trés ou mais pontos no mapa como um conjunto de
amostras nao-rotuladas. Cada nova amostra nao-rotulada terd uma série temporal
associada e sera formatada para o sits, a probabilidade de cada uma sera estimada,

seguindo os mesmos passos descritos na se¢ao anterior (Secao 3.7.2).

Figura 3.7 - Célculo das métricas de probabilidades com Active Learning.
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Fonte: Producao do autor.

Com os valores das probabilidades, é feito o calculo das métricas como entropia,
razao e margem de confianca que quantificam a confusao do modelo em relagao
a classificacao das novas amostras nao-rotuladas. As métricas buscam mensurar a
representatividade de uma amostra com base na confusao na predi¢do. Observa-
se que esta metodologia foca na operagao de query, onde o “oraculo” seleciona as
amostras com maior valor para o modelo aprender certas variancias e ramificagoes
nos dados. Como resultado, é obtido um grafico de barras com as métricas para cada

amostra indicando quais sao as mais valiosas para o aprendizado do modelo.

65




A metodologia usada no Active Learning busca ranquear as amostras mais represen-
tativas usando as métricas calculadas com as probabilidades dentre um conjunto de
novas amostras nao-rotuladas. Fica a critério do usudrio rotular as novas amostras
ou descarta-las de acordo com a analise do grafico contendo os valores das medidas
de probabilidade e métricas do Active Learning, e mais a andlise da série temporal.
Com novas amostras salvas, na sessao de treinamento para a atualizacao do mo-
delo de aprendizado de méquina, espera-se beneficia-lo enriquecendo-o com novas

informagoes, assim o modelo torna-se mais robusto a futuros erros.
3.8 Reducgao de ruido de classe

O método para a reducao do ruido amostral proposto por Santos et al. (2021a) usa
o SOM para realizar a reducao da dimensionalidade preservando a topologia dos
conjuntos de dados originais e medir a confusao das classes. Este tipo de avaliagao
nas amostras é baseado em etapas sequenciais como: geracao do agrupamento SOM,
andlise dos neur6nios no mapa SOM, analise das probabilidades priori e posteriori
e por fim a deteccao de ruido com a avaliacao da qualidade. Conforme a Figura 3.8,
para iniciar esta avaliacao da qualidade nas amostras com a metodologia imple-
mentada na API de andlise, o usuario deve selecionar um agrupamento salvo nos

arquivos Rdata ou gerar um novo.

Figura 3.8 - Detecgao de ruido amostral pés-coleta com Class Noise Reduction.
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Para gerar um novo agrupamento, o usuario deve fornecer a API os atributos para
a definicao das amostras a serem agrupadas e os hiper-parametros desejados para
o SOM. A definicao dos atributos para as amostras seguem o mesmo principio do
treinamento de modelos, onde ocorre a selecao de classes LULC para o conjunto
base e mais o cubo e as bandas para selecionar as séries temporais. As amostras
selecionadas para o agrupamento sao classificadas e ajustadas no tamanho da grade
selecionada. Este processo usa a classe majoritaria e o calculo das probabilidades

condicionais conforme descrito na Secao 2.5.3.

Na geracao de um novo agrupamento, ou na selecio de um previamente salvo, o
resultado é o mapa SOM 2D e cada neuronio contendo as amostras com as proba-
bilidades priori e posteriori, além das opg¢oes para a visualizacao do vetor de peso e
de cada amostra e série temporal. Desta forma, é possivel a analise dos resultados
obtidos como a confusao das classes LULC que demonstra a proporg¢ao de confusao e
mistura para cada classe dentre as usadas no agrupamento. Pode-se analisar também
um neuronio manualmente, selecionando-o para visualizar as amostras agrupadas e
o vetor de peso usado para classifica-lo, e posteriormente, pode-se realizar a deteccao

de ruido com a avaliacao da qualidade usando os filtros priori e posteriori.
3.8.1 Interacao com o objeto self-organizing maps

Ao selecionar o método para a reducao de ruido amostral na API, a interface para
a extensao de andlise no TerraCollect fornece uma visualizagdo interativa para o
mapa SOM, onde o analista consegue explorar os neurdnios e recuperar as amostras
de cada grupo. Com a amostra selecionada pode-se analisar a sua série temporal e
compara-la com o padrao da classe e o vetor de peso. Levando em considera¢ao que
a interface geral para a extensao de andlise possui uma area dedicada somente a
visualizacao de resultados, o usuario pode selecionar mais de um método dentre os

disponiveis no menu de opc¢oes.

Este tipo de analise interativa pode ajudar o pesquisador a entender caracteristicas
e diferencas entre as classes LULC e semelhancas entre as amostras de uma mesma
classe. Cada amostra é associada ao seu neuroénio, e cada neurdnio é rotulado com a
classe majoritaria, por isso dados que pertencem a mesma classe serao normalmente
vizinhas no espaco 2D. Esta abordagem fornece informagoes adicionais sobre a vari-
abilidade intraclasse e interclasse nas amostras. Devido a variabilidade entre séries
temporais da mesma classe, os dados podem ser mapeados em neurénios diferentes,

e a visualizagao interativa facilita a identificagdo destas amostras mais confusas.
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3.8.2 Deteccao de ruido de classe pds-coleta

Conforme a Figura 3.8, a metodologia para a deteccao de ruido amostral pds-coleta
envolve a aplicagao de filtros threshold, fornecidos pelo usuario, nas probabilidades
priori e posteriori associadas a cada amostra apdés o agrupamento SOM com a
inferéncia bayesiana. A aplicagdo deste threshold ira classificar as amostras com
status “clean”, “analyze” ou “remove” para a avaliacao da qualidade. Esta avaliacao
possui duas visualizacoes, a lista de amostras coloridas de acordo com o status e o

grafico de distribuicdo do status para cada classe LULC.

A visualizacdo da lista de amostras com status, permite a busca e a selecdo com
base no status. Assim, o usudrio pode selecionar todas as amostras classificadas com
remove para removeé-las do conjunto de dados base ou selecionar um conjunto de
amostras com analyze para verificar a série temporal e reajustar os rétulos. Com o
grafico de distribuicdo do status, o usuario pode analisar a quantidade de amostras
classificadas como “clean”, “analyze” e também verificar classes com maior niimero
de amostras ruidosas como “remove”. Também é possivel visualizar as amostras
coloridas com status no mapa interativo no TerraCollect, onde pode-se, por exemplo,

analisar qual area possui dados ruidosos e corrigi-los.
3.9 Servigo para analise de amostras

O servigo para analise de amostras possui a estrutura baseada em uma Applica-
tion Programming Interface (API) desenvolvida com o pacote Plumber R (SCHLO-
ERKE; ALLEN, 2022). Uma API permite a comunicagao entre diferentes aplicagoes
e servigos web, neste trabalho um dos requisitos essenciais é a comunicacao entre a
aplicacao TerraCollect e o sits. O sits fornece um conjunto de ferramentas para a
extracao, analise e classificacdo de séries temporais com aprendizado de maquina,
este pacote ¢ a base da metodologia de analise fornecendo as implementacoes das
abordagens descritas na Secao 3.5 (SIMOES et al., 2021a).

O pacote Plumber R converte as func¢oes implementadas em scripts R pré-existentes
em uma API na web usando uma colecao de comentarios especiais para encapsula-
los nos métodos GET, POST e DELETE (SCHLOERKE; ALLEN, 2022). Desta
forma, qualquer fung¢ao em R pode ser um método desta API Plumber R contendo
entradas e saidas controlados por requisi¢coes. Contudo os métodos sits ainda pre-
cisam de adaptagao para serem disponibilizados em um servico web, principalmente

na questao do formato de dados a serem passados como entradas e saidas. No caso,
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os scripts sao adaptados no servigo com fun¢ées complementares para converter da-
dos em formato JSON para os formato DataFrame do sits, conforme demonstrado
pela Figura 3.9. Esta conversao ¢ necessaria para facilitar a leitura e listagem de

amostras e permitir a aplicagdo dos métodos de andlise de forma eficiente.

O formato JSON se tornou popular para a comunicagao de aplicagoes web, pois
é mais leve e menos complexo que o XML. O pacote Plumber R possui algumas
abstracoes para lidar com a conversao de dados, contudo o sits possui estruturas
de dados DataFrame com atributos especificos, um dos mais essenciais é a coluna
contendo as as séries temporais em um registro. Por isso a necessidade de adaptagao
com scripts completares, onde se faz a conversao de JSON para DataFrame sits de
forma automatica a cada requisi¢do da interface para o servigo. Também ha solugoes
para converter as amostras provenientes do servico Sample WS do TerraCollect na
leitura para a extracao das séries temporais, neste caso os dados do Sample WS

possuem os mesmos atributos com nomenclaturas diferentes no sits.

Figura 3.9 - Conversao de amostras em formato JSON para o objeto DataFrame do pacote
sits R.
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Fonte: Producao do autor.

69




As abordagens para andlise de amostras estao organizadas no servigo seguindo uma
especificacdo!. O resumo desta especificacdo é apresentado na Figura 3.10 com a

descricao de cada método de requisicao HT'TP e a abordagem correspondente.

Figura 3.10 - Definicdo de métodos de requisi¢aio HT'TP para a API de anélise de amostras.
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download de amostras mais
séries temporais.

Estimativas com
Machine Learning
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GET model/update
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learning.
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Class Noise
Reduction
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Fonte: Producao do autor.
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3.10 Interface para analise de amostras

A aplicacao web da plataforma TerraCollect foi desenvolvida com o framework An-
gular (JAIN et al., 2014) para criar uma interface grafica com visualizagoes intera-
tivas de amostras, produtos de imagens BDC, graficos de trajetorias LULC e séries
temporais. O Angular possui solugdes e componentes prontos para graficos, mapas,
criacao de formularios e construcao de dashboards. Como por exemplo, os graficos
sao gerados usando a biblioteca Plotly na qual os estilos e dados sao configurados
usando apenas JSON. A extensao, ou plug-in, para analise constitui um dashboard
acoplado a interface no TerraCollect e oferece os controles para o envio de requisigoes

no servigo de analise para executar os métodos.

Conforme Figura 3.11, a interface para anélise de amostras foi desenhada baseando-
se nas funcionalidades do pacote sits, com areas separadas para entrada de dados
e salda de resultados. A area de entrada contém os formularios e a area de saida
possui a estrutura em abas, onde conforme as opgoes sao selecionadas, graficos, ta-
belas e demais visualizagoes sao acumulados nesta area. Esta interface traz algumas
semelhancgas em comparacao ao GEE, contudo o intuito é oferecer automagao, entao

nao ha necessidade de inserir ou editar scripts ou até mesmo gerenciar arquivos.

Figura 3.11 - Exemplo para demonstracao da interface para a plataforma de andlise.
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Fonte: Producao do autor.
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A interface para a extensao de andlise separa as abordagens em diferentes compo-
nentes disponibilizando-os em um menu opgoes para a execugao. Cada opcao possui
um formulario para a selecao de atributos e filtragem dos dados. A metodologia
para a extensao permite que todos os filtros estejam disponiveis a serem aplicados
nas amostras para o critério do usuario, como: filtragem por classes LULC, cubos,
bandas, aplicacao de suavizagao de séries e até a selecao de uma area de estudo.
Por exemplo, para todos os métodos de analise é possivel a aplicacao de filtros para
a definicdo de um conjunto base que ird gerar um resultado, seja para executar a

analise exploratoria ou mesmo treinar um modelo de aprendizado de maquina.

A extensao para analise comunica-se diretamente com o servigo web Plumber R para
a integracao dos métodos usando apenas JSON, com isso as técnicas de visualizagao
sofrem algumas alteracoes em comparacao da interface para os scripts R. Nao hé
como levar os pacotes graficos do R para a aplicacdo web do TerraCollect, por
isso o pacote Plotly foi usado em algumas visualizacbes e em outras foram feitas
adaptagoes. Uma dessas adaptacoes foi feita para exibir o mapa SOM interativo na
extensao, onde foi desenvolvido um script em JavaScript exclusivo para implementar

esta funcionalidade.

As etapas para andlise na interface grafica nao diferenciam muito das apresentadas
no manual oficial do pacote sits, caso o usuario deseje migrar da interface para scripts
R. A extensao de andlise possui op¢oes para a exportacao de amostras em formatos
como Rdata e .RDS para a leitura das séries temporais e execugdo dos métodos
usando o pacote sits em algum editor de coédigo da escolha do usuario. Também ha
a exportacao de arquivos Rdata contendo o objeto agrupamento SOM ou modelos
treinados para realizar testes, gerar resultados e visualizagoes mais especificos fora

do escopo da extensao.
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4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS

Como prova de conceito, a arquitetura de integracao dos métodos de andlise de
amostras LULC foi implementada como uma extensao das funcionalidades da pla-
taforma TerraCollect. Foram feitos diversos testes e implementagoes para estudar
as diferentes abordagens para a andlise de amostras. O objetivo principal dos tes-
tes foi verificar a viabilidade da integragdo em uma aplicacdo web. Em sequéncia,
serao apresentados os resultados obtidos com a implementagao de um protétipo da

extensdo de analise no TerraCollect.

Primeiramente sera apresentado a versao atual e o funcionamento do protétipo da
extensao no ambiente de desenvolvimento do TerraCollect. Prosseguindo com exem-
plos de aplicacao como extragdo e busca de séries temporais usando o servigo de
andlise e a interface grafica. Apos estas se¢Oes serd apresentado um estudo de caso
demonstrando a aplicagdo de todos os métodos de andlise e, por fim, serdo apresen-

tados alguns pontos para a discussao.
4.1 Aplicagoes do servigco web para analise de amostras

A base para a extensao no TerraCollect é o servico Web para analise de amostras.
Esta API Plumber R segue as mesmas etapas descritas no manual sits para iniciar
o processo de analise. A primeira etapa é a extracdo de séries temporais, e com
isso a criagdo da extensao do projeto TerraCollect com as configuracdes do cubo
armazenadas em arquivos Rdata. A Figura 4.1 apresenta um exemplo para realizar

a requisicao de extragao diretamente no servico.

Figura 4.1 - Exemplo de requisicdo para extracao de séries temporais de imagens no servico
web de andlise de amostras.

POST v https://brazildatacube.dpi.inpe.br/dev/terracollect/wsas/samples/extract

?project_id=13
Params e Authg

&access_token=<access_token>

none formi

1 9

2 //-"bbox":-[-53.8234305, - -16.8550160, - -53.4719329, - -17.4848146],
3 //-"labels": - ["Agricultura-Temporaria-Mais-de-1-ciclo", - "Agricultura-Semi-Perene"],
4 "cube_settings": [

5 1

6 "name": "S2-16D-2",

7 //-"interpolate": -false,

8 "bands": ["NDVI", "EVI"]

9 i

10 1

11 %

Fonte: Producao do autor.
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Para a extracao de séries temporais, é necessario que o projeto tenha um niimero
minimo de amostras salvas, ao menos uma para cada classe. Com isso, deve-se for-
necer um projeto TerraCollect usando o ID e, opcionalmente, conforme as escolhas
do usuario, selecionar classes LULC e uma area de estudo para as amostras alvo.
Estes atributos sdo usados para selecionar e recuperar amostras no banco de dados
do TerraCollect e definir a base de dados para os métodos de andlise. Para a confi-
guragao da série temporal, é necessario fornecer o ID do cubo no BDC e as bandas e

indices espectrais conforme as configuracdes no modelo logico descrito na Secao 3.5.

Pode-se notar que a Figura 4.1, no corpo da requisicao em JSON, apresenta a selecao
de area (atributo “BBOX” ou “Bounding Box") e classes LULC (atributo labels)
definidos como comentarios apenas para exemplificar. Uma vez que esses atributos
sdo opcionais, em caso do usudrio desejar delimitar uma &rea e/ou usar classes
especificas. A interpolagao é selecionada por padrao, para nao interpolar as séries,

o atributo “interpolate” deve ser configurado como “Fualse”.

Quando uma requisicao a extracao é feita, o resultado é um JSON com a descrigao
do projeto mais os metadados do sub-processo criado, conforme a Figura 4.2. A API
Plumber R recebe as configuracoes e inicia um sub-processo em uma sub-sessao no
ambiente R onde serao executadas as etapas descritas na Secao 3.4 e 3.5 para extra-
¢ao, regularizagao e armazenamento de séries temporais. Este projeto é apenas um
exemplo, contendo amostras fornecidas pelo TerraClass em conjunto com amostras

coletadas pelos proprios desenvolvedores do TerraCollect.

Nesta resposta demonstrada na Figura 4.2, o usuario pode visualizar os metadados
do projeto como configuragoes do cubo e data de criacao e atualizagao, o status do
processo e demais notificagoes sobre a extracao. No exemplo nota-se que o processo
estd extraindo dados do satélite Sentinel-2 para as bandas EVI e NDVI, seguindo as
configuragoes do cubo. As notifica¢oes e saidas de texto do processo sao adicionadas
a chave output, como o processo acabou de ser iniciado, neste exemplo o atributo

estd como “No output!” indicando que nao ha notificagoes.

Neste exemplo pode-se observar os principais atributos para verificar o estado atual
do processo de extracao. A chave “process__status” apresenta apenas duas mensagens
“FExtracting...”, para representar o processo ativo, ou “Not working!”, representando
que nao esta em execucao. A chave “process” contém os dados do sub-processo no
ambiente R e a chave “process_id” contém o ID que o identifica. A chave “process -
progress” demonstra o progresso da extracao com a porcentagem para a conclusao

variando de 0 (nao iniciado), entre 0 e 1 (em andamento) e 1 (concluido).
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Figura 4.2 - Exemplo de resposta para a requisicao de
servico web de andlise de amostras.

extracdo de séries

response.json
1 /*
2 https://brazildatacube.dpi.inpe.br/dev/terracollect/wsas/
3 samples/extract
4 ?project_id=13
5 &access_token=<access_token>
6 x/
7 A
8 "project_status": {
9 "process": {
10 "pid": 21265,
11 "ppid": 20417,
12 "pame": "R",
13 "status": "running",
14 "system": 0.62,
15 "rss": 75456512,
16 "vms": 1159966720,
17 "created": "2023-68-30 17:51:05"
18 I8
19 "message": "The time series extraction process has started!",
20 "output": [
21 "No output!"
22 1,
23 "project": {
24 "project_id": 13,
25 "title": "Area de estudo Abner",
26 "name": "Area-de-estudo-Abner",
27 "description": "avaliacao de amostras 09-2021.",
28 "start_date": "2019-08-13",
29 "end_date": "2020-08-28",
30 "bbox": "None",
31 "labels": [ ... 1,
32 "cube_settings": [
33 {
34 "name": "S2-16D-2",
35 "interpolate": true,
36 "bands": [
37 "EVI",
38 "NDVI"
39 ]
ue }
41 1,
u2 "process_id": 21265,
u3 "process_status": "Extracting...",
uy "process_progress": 0,
us "estimated_time": "Oh Om 0s",
ue "created_at": "2023-08-30 14:51:05",
u7 "updated_at": "2023-08-30 14:51:06"
us }
49 }
50 }
51

Fonte: Producao do autor.

temporais no

A chave “estimated_time” exibe o tempo estimado para a conclusao, o calculo nao

¢ exato pois ¢é feito usando testes de conexdo com o servico WTSS e testes com

a execucgao das etapas e sub-etapas de tratamento nos dados usando uma amostra

aleatoria. Enquanto a extracdo é executada em segundo plano, o armazenamento

é feito por cubo, quando a extragdo de dados de um cubo é concluida o mesmo é

tratado e armazenado e o processo inicia o proximo cubo selecionado pelo usuéario.

Caso o processo esteja em andamento, até que algum conjunto de dados seja salvo

no arquivo Rdata correspondente, nao é possivel visualizar amostras com a séries

temporal ou executar os métodos.
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Para o protétipo, ainda nao foi incluido o suporte para eventuais erros de rede,
processamento ou limitagao da memoéria que podem prejudicar a execugao, caso
algum erro seja encontrado o processo ¢ interrompido. Os dados ja processados siao
mantidos e o que estavam em processamento sao excluidos para nao haver arquivos
corrompidos. O usudario pode manualmente verificar o status do processo se algum
dado foi salvo, e reinicia-lo. A Figura 4.3 apresenta a resposta para a requisicao do
status do processo de extragao. A visualizagao do status do processo de extragao fica

sempre disponivel em “samples/extraction/status” usando o servico de analise.

Na Figura 4.3, observa-se que o atributo output contém algumas notificagoes e men-
sagens do processo em execucao. O exemplo estd indicando que ainda esté extraindo
as séries temporais do Sentinel-2, o processo ja fez o pré-tratamento nos dados como
a leitura das amostras do TerraCollect e ja salvou as configuragoes do projeto de
analise em Rdata. O tempo para a execugao da extragao e tratamento dos dados, no

exemplo, esta estimado para ser concluido em 24 minutos e 9 segundos.

Figura 4.3 - Exemplo de resposta para a requisicdo do status da extracao de séries tem-
porais no servico web de analise de amostras.

eoce response.json
1/
2 https://brazildatacube.dpi.inpe.br/dev/terracollect/wsas/
3 samples/extract/status
u ?project_id=13
5 &access_token=<access_token>
6 */
7 A
8 "project_status": {
9 [
10 "The process did not save any time series yet!",
11
12 "Color configurations found in /home/guest/miniconda3/envs/rwsas-dev/lib/R/library/sits/extdata/config_colors.yml",
13 "To provide additional configurations, create an YAML file and inform its path to environment variable 'SITS_CONFIG_USER_FILE'.",
14 "Using raster package: terra",
15 "Loading project cube settings...",
16 "Initializing extraction... ™",
17 "Getting samples from TerraCollect...",
18 "Filtering samples ... ",
19 "Getting saved time series settings...",
20 "Preparing to save Rdata file...",
21 "Calculating estimated time to conclusion...",
22 "Extracting time series from S2-16D-2..."
23 1,
24 "cube": [ ... 1,
25 "project": {
26 “project_id": 13,
27 "title": "Area de estudo Abner",
28 "name": "Area-de-estudo-Abner",
29 "description": "avaliacao de amostras 09-2021.",
30 "start_date": "2019-08-13",
31 "end_date": "2020-08-28",
32 "bbox": "None",
33 "labels": [ ... 1,
34 "cube_settings": [ ... 1,
35 "process_id": 21265,
36 "process_status": "Extracting...",
37 "process_progress": 0.35,
38 "estimated_time": "24min 9s",
39 "created_at": "2023-08-30 14:51:05",
40 "updated_at": "2023-08-30 14:51:25"
u1 }
u2 }
u3 }
uy

Fonte: Producao do autor.
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O status do processo de extracdo é uma resposta padronizada e contém as noti-
ficagoes para todos os métodos da API com ligacdo ao armazenamento de séries
temporais separados em extracao, adicao, atualizagdo e remogao. A “extragao” é o
inicio de um projeto de analise, logo depois quando novas amostras sdo salvas ou
removidas no TerraCollect, a base do projeto de andlise requer “atualizacao” O pro-
cesso de “adi¢ao” é quando o usuario deseja adicionar outros cubos a base do projeto.
Também ¢ possivel atualizar os dados de um cubo ja salvo, isso ocorre quando as
imagens de satélite sofrem algum tipo de atualizacao no servidor BDC. Ao requisitar
qualquer um destes métodos, o usuario pode entao verificar o andamento de cada

um dos processos com a requisi¢ao ao status.

Esta implementagao nao permite a execucao simultanea de métodos com ligacao ao
armazenamento para manter a integridade dos dados, uma vez que estes métodos
lidam com o sistemas de arquivos /Rdata. Caso o usuario requisite a atualizacao e
logo depois a adicao, por exemplo, com a estratégia usada de verificacao do sta-
tus, havera uma notificagao indicando que a atualizacao esta em andamento. Nao ¢é
possivel, neste exemplo, adicionar novos cubos a base até que a atualizacao seja con-
cluida. Com o processo de armazenamento concluido tanto para atualizacao quanto

para a adigao, a base de dados para a analise fica disponivel.

Para facilitar a criagdo de formularios na interface grafica, as informagdes funda-
mentais de cada projeto de andlise sao organizadas em um unico método na API.
A Figura 4.4 apresenta a resposta para a requisicao deste método. Para obter esta
resposta ¢ necessario a selecao de um projeto usando o ID, o mesmo usado pelo
TerraCollect. Nesta resposta JSON é possivel ter a lista e os dados de cada modelo
e agrupamento SOM salvo pela API. Assim, pode-se verificar quantos modelos de
aprendizado de maquina estao salvos e quantos agrupamentos foram feitos, os cubos

que foram salvos, a descricao das bandas espectrais, etc.

Cada item da lista de cubos salvos em arquivos Rdata contém a descrigao, titulo,
ID, a linha temporal para as séries, os metadados do cubo e mais uma lista com
a descricao de cada banda ou indice espectral. A cada requisicao o arquivo Rdata
pronto para a leitura é recuperado, o sits é aplicado e a API monta a resposta.
Alguns dados como configuragoes do projeto sao armazenadas, porém dados como o
periodo e metadados do cubo sdo buscados a cada requisi¢cao usando o STAC, WTSS
e sits. Dados como o balanco das amostras, retangulo envolvente para o BBOX e

linha temporal das séries temporais sao calculados usando os métodos do sits.

77



Figura 4.4 - Exemplo de resposta para a requisicao da descricao e resumo do projeto de
andlise salvo pelo servigo web de analise.

response.json

~
*

https://brazildatacube.dpi.inpe.br/dev/terracollect/wsas/summary
?project_id=13
&access_token=<access_token>

-

"summary": {
"project": {
"project_id": 13,

VNG EWN R
*
~

10 "titl Area de estudo Abner",

11 "name": "Area-de-estudo-Abner",

12 "description": "avaliacao de amostras ©9-2021.",
13 "created": "2022-02-15",

14 "start_date "2019-08-13",

15 "end_date": "2020-08-28",

16 "available_mlmodels": [

17 "RandomForest"

18 1,

19 "available_distances": [

20 "euclidean"

21 1,

22 "saved_ml_models": [ ... 1,

23 "saved_som_results": [ ... ]

24 },

25 "samples": {

26 "labels_summary": [

27 {

28 "label": "Agricultura-Temporaria-De-l-ciclo",
29 "color": "#FFE300",

30 "count": 108,

31 "prop": 0.1855670103093

32 Y,

33

34

35

36 .112993,

37 .u483741,

38 H .809225,

39 "ymax": -9.622414

ue 3,

41 "time_interval": {

u2 "start_dat "2019-08-13",

u3 "end_date": "2020-08-28"

uy },

us5 "size_grid": {

u6 "grid_xdim": 9,

u7 “grid_ydim": 9

us }

u9 },

50 "cube": [

51 {

52 "id": "S2-16D-2",

53 "title": "Sentinel-2 - 16m - 16 days - v2",
54 "description": "This datacube was generated with all available surface
55 reflectance images processed using Sen2cor. The data is provided with 10
56 meters of spatial resolution, reprojected and cropped to BDC_SM grid Version 2 (BDC_SM V2),
57 considering a temporal compositing function of 16 days using the
58 Least Cloud Cover First (LCF) best pixel approach.",
59 "interpolate": true,

60 "timeline": [ ... 1,

61 "bands": [

62 .,

63 {

64 "name": "NDVI",

65 "common_name": "ndvi",

66 "description": "",

67 "min": -10000,

68 "max": 10000,

69 "nodata": -9999,

70 "scale": 0.0001,

71 "data_type": "intl6"

72 }

73 1

7u }

75 1,

76 "users": [ ... 1

77 }

78}

79

Fonte: Producao do autor.
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4.2 Extensao TerraCollect para analise de amostras

O TerraCollect é¢ uma plataforma web separada em servigos, componentes e suas co-
nexoes, onde cada componente possui o controle de uma funcionalidade como coleta,
busca de imagens, visualizacao de dados em gréficos, etc. A extensdo para andlise
de amostras foi implementada como um componente do TerraCollect contendo a in-
terface grafica mais a conexao com o servico web de analise conforme a arquitetura
descrita na Se¢ao 3.2. Em sequéncia serao apresentadas as principais caracteristicas

deste componente e da interface para analise.

Para comecar a analisar amostras no TerraCollect, o usuario, no primeiro acesso,
deve criar um projeto seguindo o formulario de submissao na pagina inicial. Apos a
criacao, o usuario pode seleciona-lo dentre a lista de projetos disponiveis, conforme
a Figura 4.5. Com o projeto aberto, é um requisito para iniciar a andlise que o
mesmo tenha um conjunto minimo de amostras salvas para extrair a série temporal
e salvar as configuragoes do cubo associadas ao projeto. Para isso o usuario pode
coletar amostras usando o desenho livre em conjunto com a visualizacao de imagens

ou fazer o upload de amostras ja coletadas em outra plataforma.

Figura 4.5 - Demonstragao da selecdo de um projeto na plataforma web TerraCollect para
iniciar a anélise de amostras.

eeme ()~

*

A platform for
~eollecting & : 7

analyzing Land use
samples ~

Featured Datasets [ Analysi Project 913 - Area do ostudo Abnor (2019.08:13 / 20200828 )

Cube > CuseName. Bands

@ Wcerio2  CaRSA-WA-l6days-2 £ (o), NOVI (o)

© @ L09.20.160.57K Landeot 8 01 16 days £ o), NOV (s
@ Tompo gast i sxragi: min 95

@ Atualizade: 202308.07 1605 52625067

100%

TerraCollect - ¥0.2.2,Copyright (6) 2021 INPE, Embrapa & IBGE

Projects

Avaliago 12019/2020 agr._temp_2mais TeraClass Teste AISA 8 eatikdo Ahner
avaingao de amostas 092021 Prjetodecoleta e smostas TeraClass avalisgao de amosiras 09-2021.

Open project Open project Open project

Fonte: Producao do autor.
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Com um conjunto de amostras salvo no banco de dados do TerraCollect, pode-se
abrir o componente para analise com o botao no canto superior direito da plataforma,
como ilustrado pela Figura 4.6. A primeira tela exibe os controles da primeira etapa
da analise, a extracao de séries temporais, sendo um requisito essencial para a aplica-
¢ao dos métodos. Caso seja o primeiro acesso a plataforma, esta tela exibira somente
um botao para abrir o formulario de selecao de cubos e bandas do WTSS. Como
neste exemplo as séries temporais ja foram configuradas, ha a descricao do tltimo

processo de extracao e armazenamento das séries.

A Figura 4.7 apresenta a descricdo da primeira interface no caso do processo de
extracao ja ter sido configurado. Esta tela mostra as informacoes separadas em
secoes sendo o status do processo de extracao e mais os metadados e configuragoes
salvas para o projeto de andlise. O status possui uma area para a visualizagdo das
saidas como notificagoes do processamento em segundo plano sendo executado no
ambiente R no lado do servidor. A secao com as configuragoes salvas contém a
descricao do projeto de analise, conjunto de dados mais opgoes para atualizar a base

de dados e adicionar novos conjuntos.

Na secao de visualizacao do status é exibido uma caixa de texto com as notificagoes
e mensagens do processo de extracao, o output, e mais uma barra de progresso com a
porcentagem de etapas concluidas. Durante o processo de extragao esta secao exibe o
nome do cubo em processamento e mais a opcao de interromper o processamento. A
verificacao do output é essencial para identificar possiveis erros durante a execucao,
dentre os mais graves como erros de conexao de rede no servidor e mais comuns como
falhas na extracao de uma série com uma coordenada invalida ou na interpolagao
de dados. Caso houver problemas dos mais graves o processamento ¢ interrompido,
erros mais leves, por exemplo em uma amostra em especifico, surgird apenas uma
mensagem indicando o ID da amostra e mais o cubo com erro no output, o processo

continuard em execugao.

A secdo com a descricao das configuragoes salvas apresenta metadados como 1D,
nome, descri¢ao e periodo definindo a linha temporal do projeto de andlise. Nesta
secao ha a listagem dos conjuntos de dados salvos organizados pelo cubo, cada item
contém opc¢oes onde pode-se remover um conjunto ou exibir informagoes sobre, em
sequéncia o ID, o nome do cubo no BDC e a lista de bandas e indices espectrais. Esta
listagem tem o objetivo de oferecer ao usuario um resumo dos conjuntos de dados
de séries temporais disponiveis para analise. Abaixo desta lista, segue-se a data da

ultima atualizagdo e mais o tempo gasto no ultimo processamento de extracao.
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Figura 4.6 - Tela inicial para extragdo de séries temporais na extensao de analise no Ter-
raCollect.

erraCollect License

Brasil

B3 Area de estudo Abner

&\ Selected samples

= I AON |

AsBrasilia

T €

a

= Classes

Lot; 2336299 | Lng:-56.73128 | 300 km T 530 Paulo fio g faceiro

Banco de Dados de Séries Temporais

C; Status da Extragao de Séries Temporais
Checking the updates for samples class label [ Analysis Project 213 - Area de estudo Abner (2019-08-13 / 2020.08.28

Regularizing and Interpolating the time serles for samples.

Cube ID Cube Name Bands

/AtbustivalSecundarial
Saving the time series in data base,

campestre Primaria § css1602 CBERS-4 - WFI - 16 days -2 EVI (ev), NOVI (ndv]
Smple anayss i now synchronized withthe Temracollect datsbase o

Campestre'Secundaria -4 Syne completed! © W 108.30.16D_STK-1 Landsat8 - OLI - 16 days EVI (evi), NDVI (ndvi
B >
Warning message
Tempo gasto na dltima extragio: 6min 0
PO g i

B Basemaps Using one column matrices in “flter()" was deprecated in dplyr 1.1.0.

- 1 Please use one dimensional logical vectors instead.

(@ Atualizado: 2023-08-07 16:05:53.625067

1%

1The deprecated feature was likely used In the Rwsas package.

Please report the issue to the authors

TerraCollect

Copyright (©) 2021 INPE, Embrapa & IBGE

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.7 - Descricao da interface grafica para a extracao de séries temporais na extensao
de analise no TerraCollect.

License n v

Brasil

Search an address @R

RONDONIA TOCANTINS

Sl ‘ Dados e Configuracdes
Status do Processo de Goignia | do Projeto
Extracéo M

ueitandin STATELO
Belo Horizonte  3hnit
o

A o
5AQ PAULC

Lat: 2336299 | Lng: -56.73128 [300km | A 58 Paraguai Sdo Paulo iy do arairc

Banco de Dados de Séries Temporais

¢: Status da Extragao de Séries Tem|

Checking the updates for samples class label B Analysis Project #13 - Area de estudo Abner (2019-08-13 / 2020-08-28)

Regularizing and interpolating the time series for samples...

Cube ID Cube Name Bands
Saving the time series in data base. _
o I CB4-16D-2 CBERS-4 - WF1-16 days - v2 EVI (evi), NDVI (ndvi)
Sample analysis is now synchronized with the TerraCollect database!
Sync completed! @ & Lc8.30.16D_STK-1Landsat-8 - OLI - 16 days EVI (evi), NDVI (ndvi)

Warning message:

Using one column matrices in“filter()’ was deprecated in dplyr 1.1.0 @ Tempo gasto na iltima extraggo: 6min 8

iPlease use one dimensional logical vectors instead

iThe deprecated feature was likely used in the Rwsas package. @ Atualizado: 2023-08-07 16:05:53.625067

Please report the issue to the authors

Menu de OPCoes g

Fonte: Producao do autor.
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Ainda nesta se¢do, ha o menu com duas opgodes “atualizar” e “nova extracao” A
I N . - .
opgao “atualizar” ira verificar se novas amostras foram adicionadas ou removidas
do banco de dados do TerraCollect para atualizar o banco de séries temporais
orientando-se pelas configuragoes salvas. Por exemplo, caso uma nova amostra seja
salva, esta opcao fara a extracao da série temporal de forma automatica apenas para
esta amostra seguindo a configuragao dos cubos listados. A op¢ao “nova extragao”
é utilizada para adicionar novos cubos ao conjunto, abrindo novamente o formulario

para a selecao de cubos e bandas para a extracao das séries do cubo selecionado.

Apos esta primeira etapa de extracao de dados, a tela para andlise fica disponivel
no menu de opgoes no canto superior direito do componente, conforme a Figura 4.8.
Neste menu é possivel configurar opgoes globais consideradas avangadas como a se-
lecao de area, selecao de amostras coletadas por usuario e o tipo de visualizacao de
amostras no mapa. Nesta interface, ao lado esquerdo é exibido a lista de métodos
disponiveis e ao lado direito as saldas em geral como visualizagoes, tabelas e ma-
pas. No caso da Figura 4.8, é ilustrado a selecao do balango das amostras que nao

necessita de formulério, o resultado é o grafico de barras a direita.

Figura 4.8 - Descricdo da interface grafica para execucdo dos métodos de andlise na ex-
tensao no TerraCollect.
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Nesta tela (Figura 4.8), a lista de métodos a esquerda é organizada conforme a
metodologia descrita na Segao 3.3. As visualizagoes para a andlise exploratéria estao
listadas como subtopicos, esta estruturagdo deve-se ao fato destas opgoes serem
independentes e requisitarem apenas a selecao do cubo. Outra observacao é que ha
uma breve descri¢ao na parte superior do componente, indicando qual foi o método
selecionado e qual a etapa que esta em aberto. Esta descricao serve para auxiliar
o usuario, sendo essencial para organizar métodos com muitas etapas, tais como a

avaliacao de qualidade com SOM.

A Figura 4.9 apresenta a selecdo de um método com formulério, o calculo dos padroes
de série temporal. Para este método da anélise exploratéria é necessario selecionar o
cubo, bandas e classes para o calculo, os resultados sao exibidos ao lado direito com a
organizacao em abas. Algumas visualizagoes, tais como esta, apresentam a selecao de
classes LULC no resultado para organizar a exibigao dos graficos de segmentos. Neste
exemplo, foram selecionadas apenas classes de agricultura, e o padrao selecionado

na tela foi para a classe de “Agricultura mais de 1 ciclo”.

Figura 4.9 - Demonstragao da interface grafica com formulario para execugdo dos métodos
de analise na extensao no TerraCollect.
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4.3 Estudo de caso TerraClass Cerrado

Este estudo de caso tem como regidao de interesse a extensdao do bioma Cerrado, o
segundo maior bioma da América do Sul com uma 4rea de mais de 2 milhoes de km?
aproximadamente 22% do Brasil !. Esta regido foi escolhida pela dindmica no uso
e cobertura da terra e por causa da intensa atividade agropecudaria. Existem varios
estudos sobre a andlise e classificacao dessas atividades e suas mudancas nesta regiao

como apresentado por Santos et al. (2021a) e Simoes et al. (2021a).

A Tabela 4.1 contém a distribui¢ao de amostras por classe para a criagdo do conjunto
de dados neste estudo de caso. Estas amostras foram obtidas com o projeto teste
no TerraCollect para o TerraClass. O projeto teve como objetivo testar a interface
e as funcionalidades da plataforma com dados e usuarios reais, envolvendo a coleta
com base na interpretacao visual de imagens de satélite. Estas amostras possuem o
mesmo periodo de Agosto de 2019 a Agosto de 2020 e foram selecionadas por regiao
de interesse usando os limites do bioma Cerrado (Figura 4.10). Em sequéncia, uma

breve descricao das classes LULC alvo segundo o Geoportal TerraClass Cerrado®:

e Agricultura Temporaria de 1 Ciclo: culturas agricolas temporarias,
apresentando apenas um ciclo de produgao no ano de referéncia, sobretudo

de graos e fibras;

o Agricultura Temporaria de Mais de 1 Ciclo: culturas agricolas tem-

porarias que apresentam mais de um ciclo de produgao no ano de referéncia;

o Agricultura Semiperene: culturas agricolas Semi perenes que podem
apresentar o ciclo de producgao superior ao periodo de referéncia, sobretudo

cana-de-agucar;

o Silvicultura: culturas de espécies florestais naturais ou exoticas, de inte-

resse comercial, geralmente representadas por formagoes arboreas;

o Corpos D’agua: corpos d’ agua naturais ou artificiais, decorrentes de

represamentos de cursos d “dgua, tais como represas, agudes, etc;

o Formacao Florestal: Formacao vegetal natural com predominancia de
floresta savénica; onde foi feito corte raso, vegetagao caracterizada por

arvores e arbustos com troncos tortuosos.

L <https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/ecossistemas-1/biomas/cerrado>
2<https://www.terraclass.gov.br/geoportal-cerrado/ >
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Tabela 4.1 - Distribui¢do de amostras por classe estudo de caso TerraClass Cerrado.

Classe LULC Nimero de Amostras
Agricultura Temporaria de 1 Ciclo 712
Agricultura Temporaria de Mais de 1 Ciclo 609
Agricultura Semiperene 445
Silvicultura 415

Formacao Florestal 33

Corpos D’agua 32

Total 2.246

Fonte: Producao do autor.

4.3.1 Extracao de séries temporais de imagens de satélite

Conforme a Figura 4.11, as séries temporais para as amostras foram extraidas do
cubo de dados com imagens de refletancia de superficie do sensor WFI a bordo
do satélite CBERS-4. Estas imagens possuem uma resolucao espacial de 64 metros
e temporal de 16 dias, usando a abordagem de melhor pizel. Foram selecionadas
as bandas RED e Near Infra-red (NIR), mais os indices espectrais como Enhanced
Vegetation Index (EVI) e Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). As séries
temporais deste estudo de caso possuem uma linha temporal de 13 de Agosto de
2019 a 28 de Agosto de 2020, seguindo as datas das imagens do CBERS-4.

Foi selecionada a interpolacao linear de dados para o processo de regularizacao
das séries, localizando observagoes tratadas como “No Data” e estimando valores
para cobrir as datas na linha temporal. Diversas amostras tiveram a série temporal
interpolada para a criacao do conjunto de dados, a descricao da interpolacao pode

ser observada no output do processo em andamento na Figura 4.11.

A extragao das séries seguiu as mesmas etapas descritas na Se¢ao 3.4 e Se¢ao 3.5 para
a extragao, regularizacao e armazenamento em Rdata. Todo este processo obteve
uma previsao de conclusao de 2 horas e 17 minutos, conforme descrito no canto
inferior direito na Figura 4.11. No entanto, o processo para 2.246 amostras, para
duas bandas (RED e NIR), dois indices espectrais (EVI e NDVI) e 24 observagoes
cada, levou uma hora, isto é, foram processadas 37 amostras por minuto. Logo apos,

o conjunto de dados ficou disponivel para a aplicagdo dos métodos de andlise.
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4.3.2 Analise exploratéria

A Figura 4.12 apresenta a interface inicial para a execucao dos métodos de andlise de
amostras com foco na analise exploratéria. Esta figura busca demonstrar a selegao
para visualizar a distribuicdo da quantidade de amostras por classe, onde é possi-
vel escolher dentre dois tipos de graficos, o grafico de barras e o grafico de pizza.
Como explorado na Secao 3.6, estas duas formas de visualizar sao importantes, pois
pode-se analisar diferentes pontos de vista, o qual respectivamente representam a
propor¢ao e o valor numérico da quantidade. Neste estudo de caso pode-se notar que
as classes que representam agricultura possuem maior quantidade de amostras mais
de 75% das amostras. As classes de “Agricultura Temporaria de 1 Ciclo” e “Agri-
cultura Temporaria Mais de 1 Ciclo” tem maior cobertura que as demais classes,

respectivamente com 34.4% e 21.9%, ou 712 e 609 amostras.

A Figura 4.13 apresenta a selecao de série temporal por amostra dentre as opgoes
para a analise exploratoria. Nesta opcao € possivel escolher qual o conjunto de dados
para a busca e selecdo de amostras, neste caso, foi armazenado apenas um conjunto
com os dados do CBERS-/. Nesta tela a lista de amostras é apresentada de forma
tabular, onde pode-se visualizar a série temporal com a selecao de um item da
lista. No exemplo foi selecionado a série temporal de uma amostra de “Agricultura
Temporaria Mais de 1 Ciclo” em destaque no mapa interativo. E possivel também
buscar pela nomenclatura da classe e pelo ID da amostra, além de selecionar todas
as amostras resultantes desta busca, nesta opgao é possivel editar a classe de um

conjunto de amostras.

A Figura 4.14 apresenta a visualizagao do padrao de série temporal para a classe de
“Agricultura Temporaria Mais de 1 Ciclo”, nesta tela pode-se observar os padroes dos
indices espectrais NDVI e EVI que representam as principais caracteristicas e feigoes
do conjunto de séries temporais paras esta classe, a partir do calculo do pacote sits.
Esta opg¢ao possui um formulario, o qual pode-se selecionar as bandas e as classes
alvo, conforme o canto inferior esquerdo. A Figura 4.15 demonstra a capacidade da
interface para visualizar dois resultados com a comparacao dos graficos, neste caso
ha a visualizacao da série temporal de uma amostra de “Agricultura Temporaria
Mais de 1 Ciclo” com o padrao da classe relacionada. Neste contexto, esta opc¢ao
pode ser usada para explorar amostras que nao possuem semelhancas com o padrao,

podendo ser removidas ou reclassificadas.

86



4.3.3 Predicao de probabilidades & calculo de métricas

Foi treinado um modelo de aprendizado de maquina baseado no método Random
Forest com 200 arvores usando o conjunto de dados do CBERS-/ neste estudo de
caso. A Figura 4.16 apresenta a predi¢ao de probabilidades usando este modelo pré-
treinado para uma nova amostra nao rotulada selecionada no mapa interativo do
TerraCollect. Esta interface apresenta a esquerda, a descricao do modelo e suas op-
¢oes e a direita o resultado da predicao, onde pode-se visualizar as probabilidades
em forma tabular, grafico de barras, de pizza, e mais a série temporal desta nova
amostra. No mapa também ¢é possivel analisar este ponto, neste caso, a coorde-
nada (Longitude: -48.71723, Latitude: -14.30697), baseado nas séries temporais do
CBERS-4 apresentou maior probabilidade, 55.5%, de pertencer a classe de “Agricul-
tura Semiperene”. A principal ideia desta visualizagdo é demonstrar ao usuario como
um modelo estd interpretando as suas amostras coletadas, é recomendado sempre

questionar a resposta e nao tratar esta probabilidade como verdade absoluta.

Por um lado, a predicao pode ser util na coleta por usar com base dados de amos-
tras ja coletadas. Contudo, a coleta de muitas amostras que apresentam uma alta
probabilidade de serem da classe correta pode acarretar no overfitting do modelo.
Usar o calculo das métricas com Active Learning pode reduzir esse problema, pois
se baseia na representatividade do conjunto. A Figura 4.17 apresenta a predigao de
probabilidades e o calculo de métricas para um conjunto de amostras ja rotuladas,
mas ainda nao foram salvas no conjunto de analise. Esta interface possui opg¢oes
parecidas com a tela de predicao, apresentando a lista de amostras selecionadas com
as métricas em formato tabular. Seguindo os conceitos do Active Learning e a regra
de cada métrica para ranquear, pode-se notar que neste exemplo as amostras Sam-
ple # (6992) e Sample # (6998) apresentam maior entropia, ou maior confusao na

predicao, sendo as melhores candidatas a entrar no conjunto de dados.
4.3.4 Deteccao de ruido amostral

Para testar a implementagao do método apresentado por Santos et al. (2021a), foi
gerado um agrupamento SOM com grade 10x10 usando a distancia euclidiana, sele-
cionando todas as amostras do conjunto do estudo de caso. A Figura 4.18 apresenta
o resultado deste agrupamento, nesta interface a descricao dos parametros do SOM e
do conjunto base usado estd a esquerda e o mapa SOM interativo a direita. Neste re-
sultado, ha a selecao de um neurénio considerado confuso ou atipico pois sua classe
majoritaria, “Agricultura Semiperene”, difere da de seus vizinhos, sugerindo uma

certa variabilidade ou amostras com rétulos incorretos.
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Para investigar esta variabilidade e amostras consideradas ruidosas, ha trés opgoes
principais para o agrupamento SOM que foi armazenado, conforme ilustrado pela
Figura 4.19. Ha a visualizacgao interativa do SOM com sele¢ao de neurdnios, amos-
tras agrupadas e o vetor de peso, a visualizacdo da confusdo no agrupamento e a
distribuicao da quantidade de amostras por status para cada classe. Nesta figura ha
a ilustracao destas visualizacbes para o estudo de caso, onde pode-se observar no
grafico de confusao que a classe mais confusa foi a de “Corpos D’agua” e “Formagao
Florestal”. Estas duas classes apresentam menor niimero de amostras, um nimero
insuficiente para capturar suas feigoes principais, o que nao ocorre para as classes

de Agricultura e Silvicultura.

Na avaliagao de qualidade, o grafico de distribuicao da quantidade de amostras por
status para cada classe é gerado apds a aplicagao dos filtros de threshold nas pro-
babilidade a priori e posteriori. No formulario para a aplicacao destes filtros foi
selecionado o valor 0.6 tanto para a probabilidade a priori quanto para a posteri-
ori. Apoés isso, as amostras agrupadas com o SOM foram sinalizadas com “clean”,
“analyze” e “remove”, conforme Secao 2.5.3. A Figura 4.20 apresenta o resultado
desta avaliacao, com a lista de amostras contendo a sinalizacao. Neste resultado,
observa-se que a classe de “Agricultura Temporaria Mais de 1 Ciclo” apresentou
mais amostras ruidosas, sinalizadas com “remove” em comparacao a quantidade de
amostras com “clean”. As demais classes “Corpos D’agua” e “Formacgao Florestal”
podem ser desconsideradas nesta avaliagao, pois possuem baixo niimero de amostras

e possuirao maior nimero de amostras ruidosas.

No exemplo, as duas opgoes para o resultado da avaliacao de qualidade foram se-
lecionadas, a visualizacao do grafico de distribuicao do status e a visualizacao dos
status com as probabilidades no mapa. As opgoes para esta avaliacdo seguem o
mesmo principio da andlise exploratoéria, onde ha uma lista de amostras em formato
tabular para a selecao da série temporal por item, mais uma barra de busca por
status, ID e classe. Com a visualizagdo no mapa, observa-se a distribuicao geografica
das amostras sinalizadas com clean, analyse e remove. Na lista em formato tabular,
ao selecionar uma amostra, a mesma recebe um foco no mapa interativo e sua série
temporal pode ser analisada, conforme Figura 4.21. Nesta interface é possivel sele-
cionar todas as amostras com remove de uma classe, no exemplo foram selecionadas

todas as amostras sinalizadas como remove.
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Figura 4.10 - Area de interesse do estudo de caso no projeto
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Figura 4.11 - Extracao de séries temporais de imagens para as amostras do estudo de caso no projeto TerraCollect.
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Figura 4.12 - Sele¢ao de graficos para o balanco das amostras do estudo de caso no projeto TerraCollect.
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Figura 4.13 - Selecao de série temporal para uma amostra do conjunto de dados do estudo de caso.
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Figura 4.14 - Visualizacdo dos padroes de série temporal para as classes de uso e cobertura da terra do estudo de caso.
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Figura 4.15 - Comparagdo de uma série temporal com o Padrao da Classe com base no conjunto de dados do estudo de caso.
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Figura 4.16 - Predigdo de probabilidades para uma nova amostra nao-rotulada coletada para o estudo de caso.
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Figura 4.17 - Resultado do calculo de métricas Active Learning para as amostras de Floresta do estudo de caso.
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Figura 4.18 - Visualizacdo do Mapa SOM com selecdo de amostras agrupadas em um neurénio com os metadados do agrupamento.

License n -

Search WKT

#5090 - Agricultura-Tempordria-Mais-

Class Agricultura-Temporaria-Mais-de-
Name 1-ciclo

Latitude -10.82077

Longitude |-49.214264

User Name | Abner dos Anjos

User E-

abiner.anjos@gmail.com
mail

]

[Lat 1082117 | Lng 4921365 ]
Lat: -10.82117 | Lng: -49.21368 [50m ] ——
Selegao de Métodos / Class Noise Reduction (SOM) / Avaliagao no TerraCollect - TerraClass Teste

¥

Menu -
Select SOM Clustering e . .t
- A7 Summary View A Weight Vector Data Select Neuron Samples
Avaliagdo no TerraCollect - TerraClass Teste . o R y 9 tad P

. 00000 . ‘
SOM ID: som_result_proj13_v1 . . . . .
Created at: 2023-10-03 14:45:25.001197 .. . . . : sb Class startpate  End Date Priori Posteriori

Avaliagdo no TerraCollect ... X A

Probability Probability
Agricultura-

Cube: CB4-16D-2 :.: 4918 Tempordria-Mais-de-1- 2019-08-13  2020-08-28  0.23529 0.43866
Bands: (BAND15, BAND16, EVI, NDVI) h ciclo
Florestal-Secundaria | Agricultura-Temporaria-Mais- Agricultura-
de-1-ciclo | Agricultura-Temporéaria-De-1-ciclo | :.: 5090 Temporaria-Mais-de-1- 2019-08-13  2020-08-28  0.23529 0.43866
Labels: Sibsauburn | Aaraultura Sami Borana | faman e ciclo
) ) . Agricultura-
« m EE A fs] 5230 Tempordria-Mais-de-1-2019-08-13  2020-08-28  0.23520  0.43866
cicln M

TerraCollect - v0.2.2, Copy: 021 INPE, Embrapa & IBGE

Fonte: Producgao do autor.



Figura 4.19 - Opcoes disponiveis para a visualizagdo no menu de sele¢do dos Mapas SOM armazenados no projeto
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Figura 4.20 - Visualizacdo da distribuicdo de amostras para o status da qualidade com base das probabilidades resultantes do Mapa SOM.
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Figura 4.21 - Sele¢ao de amostra com a série temporal com base no resultado da avaliagdo de qualidade para o estudo de caso.
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4.4 Discussao dos resultados

As se¢bes anteriores demonstraram de forma breve o processo de analise e avalia-
¢ao da qualidade de amostras para o estudo de caso TerraClass com foco no bioma
Cerrado. Para a comparacao e discussao dos resultados, foi feito um teste com uma
classificacao e validagao simples usando K-fold com o conjunto de amostras sem ana-
lise (S) e com a andlise (C). Foi feito o download das amostras logo apds a extracao
de séries temporais do CBERS-4 para o conjunto sem analise. Depois da anélise,
amostras foram removidas de acordo com os resultados da andlise exploratéria, com-
paracao com os padroes de classe, predicao de probabilidades, calculo de métricas e
avaliacao de qualidade com o SOM, e foi feito o download das amostras restantes,

representando o conjunto com analise.

A Tabela 4.2 apresenta a comparacao da distribuicdo de amostras por classe antes e
depois da andlise. A coluna “S” representa a distribui¢gao no conjunto de dados sem
a andlise (5), a coluna “C” com anélise (C') e a coluna “D” o nimero de amostras
removidas de cada classe (D). O conjunto S possui 2.246 amostras e apresenta os
padroes de série temporal apresentados na Figura 4.22. O conjunto C possui 1.801

amostras e apresenta os padroes de série temporal apresentados na Figura 4.23.

Tabela 4.2 - Distribuicao das amostras por classe sem andlise e com analise para o estudo
de caso TerraCollect.

Classe LULC S C D

Agricultura Temporaria de 1 Ciclo 712 620 -92
Agricultura Temporaria de Mais de 1 Ciclo 609 394 -215
Agricultura Semiperene 445 371 -74
Silvicultura 415 385 -30
Formagao Florestal 33 15 -18
Corpos D’agua 32 16 -16
Total 2.246 | 1.801 | -445

(S) Conjunto de amostras sem andlise; (C') Conjunto de amostras com andlise; (D)
Ntmero de amostras removidas de cada classe depois da analise.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 4.22 - Padroes de série temporal para o conjunto de dados sem a etapa da andlise
no estudo de caso.
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Figura 4.23 - Padroes de série temporal para o conjunto de dados com a andlise no estudo

de caso.
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Ao todo foram descartadas 445 amostras depois da analise, a classe “Agricultura
Temporaria Mais de 1 Ciclo” teve mais amostras ruidosas que foram removidas.
Usando como base a analise do controle de qualidade e reducao de ruido, por se
tratar de uma classe que possui um padrao bem definido, as demais variagoes na
série temporal desta mesma classe podem ter sido consideradas ruidosas durando
a aplicacao do método. Pode-se notar que esta classe no conjunto de dados com
analise, possui o padrao de série temporal com curvas mais acentuadas como picos e
vales (Figura 4.23), no conjunto sem anédlise as linhas sdo mais suaves (Figura 4.22).
Nas demais classes LULC nao ha consideravel mudanca nos padroes do conjunto S
para o conjunto C, apenas algumas linhas mais acentuadas e uma leve suavizagao.
No caso desta classe de agricultura, pode ter sido uma questao de limitacao do dado,
do conjunto de observagoes, da resolucao espacial e temporal, ndo sendo suficientes

para identificar varia¢oes na mesma classe.

Para os dois casos sem andélise e com andlise dos conjuntos S e C, foi definido um
modelo de aprendizado de maquina Random Forest com 100 arvores, apenas para
fins de teste. Nos dois casos 70% das amostras foram definidas para treinamento e
o restante 30% para validacdo e teste. A Tabela 4.3 apresenta a comparacao dos
resultados para a validagdo dos dois modelos gerados com o treinamento em cada
caso. O modelo com o conjunto S obteve uma acuracia de 0.88, j& a mesma definigao

do modelo para o conjunto C' obteve a acuracia de 0.94.

A classificagado com o conjunto C', que passou por etapas como a anélise exploratéria
e a remocao de ruido na avaliacdo de qualidade com o SOM, obteve uma acuracia
maior e precisa segundo o intervalo de confianca. Foram removidas 445 amostras
consideradas ruidosas do conjunto original para gerar um conjunto de qualidade.
A proposta da andlise de amostras é a identificacdo e remoc¢ao de ruido, obtendo
um conjunto limpo com representacao e qualidade, sem prejudicar a acuracia no

resultado final ao descartar certas amostras consideradas imprecisas.

Tabela 4.3 - Resultados da validagdo dos modelos de aprendizado de maquina treinados
usando cada um dos dois conjuntos com e sem andlise.

Conjunto de Amostras | Acuracia | Kappa | Intervalo de Confianga
(S) sem andlise 0.8735 0.8299 (0.8462, 0.8976)
(C) com andlise 0.9415 0.9215 (0.9184, 0.9596)

Fonte: Producao do autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho discursou sobre o desenvolvimento de uma arquitetura para a
integracao de métodos de andlise de amostras baseados em séries temporais durante
a coleta de amostras LULC. Esta arquitetura foi implementada com uma exten-
sao das funcionalidades da plataforma de coleta TerraCollect. A implementacao da
arquitetura compreende uma ferramenta para a producao de amostras de boa qua-
lidade unindo a coleta com a analise de dados do pacote sits dentro da plataforma
TerraCollect. A ferramenta busca contribuir na geracao de amostras e produgao de
mapas LULC além de auxiliar os pesquisadores que nao possuem conhecimentos de
algoritmos em linguagem de programacao para aplicar os métodos em um interface

grafica, abstraindo desde a extracao a andlise de séries temporais.

A dindmica da implementacao da arquitetura foi baseada na estrutura cliente-
servidor, onde ha uma interface grafica na aplicagdo Angular do TerraCollect envi-
ando e consumindo dados de um servigo web com uma API em Plumber R. Esta es-
trutura possibilita o uso otimizado dos servigos auxiliares como Sample-WS, STAC,
WTSS e WLTS e o pacote sits. Estes servigos fornecidos pelo projeto BDC auxiliam
ao gerenciar e manipular £O Data, permitindo o gerenciamento de usuérios e pro-

jetos com servicos de autenticagao, busca e leitura no banco de dados de amostras.

Os métodos para analise de amostras com séries temporais foram implementados
seguindo a especificagdo do sits em linguagem de programacao R. A API com o
pacote Plumber R encapsula as fungoes em R do sits nos métodos GET, POST
e DELETE em um servico na web. O Plumber R possibilita o acesso ao ambiente
R por meio de solicitacbes HTTP. Desta forma o TerraColect envia as requisi¢oes
e recebe os resultados da aplicagdo dos métodos. Neste componente foram imple-
mentados as abordagens para: andlise exploratéria de amostras LULC (WICKHAM;
GROLEMUND, 2017); andlise de métricas com aprendizado de maquina e técnicas
de Active Learning (TUIA et al., 2009); e por fim o controle de qualidade e reducao
do ruido de classe (SANTOS et al., 2021a).

Para a integracao dos métodos de andlise foi necessario implementar e adaptar as
funcoes e algoritmos do pacote sits para extrair, regularizar, armazenar e gerenciar
dados de séries temporais usando arquivos Rdata com processamento paralelo em
segundo plano. O formato de arquivo Rdata foi usado para armazenar objetos espe-
cificos do R como o formato sits para amostras em conjunto com séries temporais,

modelos de aprendizado de maquina e agrupamentos SOM.
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As séries temporais sdo armazenadas pois devem estar disponiveis a cada requisi¢ao
e ha um alto tempo de espera para o processo de extracao e tratamento dos dados
antes da aplicacdo nos métodos. A estratégia com processamento paralelo, mesmo
otimizando o pré-tratamento das séries, ainda requer atengao e revisao. Nao foram
realizados testes exaustivos para viabiliza-la, como por exemplo, a avaliacao de pior

caso. E preciso revisar os modelos logicos usados nos arquivos, avaliar o poder de

processamento necessario para estas operagoes.

Apo6s o armazenamento das séries temporais as opg¢oes de aplicacdo dos métodos
ficam disponiveis na interface grafica. A interface disponibiliza os meios de visu-
alizagdo dos dados e objetos salvos em Rdata de forma interativa e colaborativa
permitindo o compartilhamento dos resultados obtidos. Resume-se uma ferramenta
na web capaz de gerar graficos como padroes de séries temporais, distribuicao de
amostras por classe e gerar resultados com base em treinamento de modelos e agru-
pamentos SOM. A visualizacao é um aspecto importante para a andlise exploratéria,
neste contexto, permite que o usuario questione a veracidade de amostras LULC de
forma mais eficiente. E possivel identificar padrdes, detectar anomalias, verificar se

tais dados atendem aos objetivos esperados e se necessitam de ajustes.

Ademais, o presente trabalho discutiu a viabilidade das técnicas de aprendizado de
maquina aplicado a geragao e analise de amostras LULC. Esta abordagem baseia-
se nos métodos semi-supervisionados e Active Learning explorados por Tuia et al.
(2011) que realizou uma pesquisa abordando seus principais aspectos como beneficios
e desvantagens. Os experimentos e testes para a implementacao destes métodos
na arquitetura, no contexto de uma abordagem de andlise de amostras, ainda nao
permitiram um estudo mais elaborado. Além do mais, deve-se avaliar o suporte da

API para o treinamento de modelos mais robustos baseados em SVM e TempCNN.

Ainda nao foi comprovada a eficacia das técnicas de Active Learning em um am-
biente de coleta com pesquisadores e amostras reais. E necesséario realizar mais ex-
perimentos especializados no calculo e analise das métricas de probabilidades para
demonstrar a sua viabilidade no refinamento em um conjunto de amostras ruidosas.
Os testes apresentados neste trabalho exploraram isoladamente a operacao de query,

o que é apenas uma parcela do contexto geral do Active Learning.

Futuramente, espera-se que as operagoes com aprendizado de maquina possam per-
mitir a geragao automatica de amostras. Esta automacao ja estd sendo trabalhada
no grupo de desenvolvimento do pacote sits e, em breve, esta opgcao poderd ser

adicionada ao TerraCollect. Onde o usuério fornecerd a area de estudo e o design
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amostral desejado para gerar amostras e depois refina-las sem sair da plataforma.
Apos os testes com uma API servindo as funcoes do sits em um servigo web, a
classificagdo de imagens de satélite é algo que também podera ser adicionado a este
conjunto de ferramentas. Além dessas possibilidades, o fato de servir as operacoes e
métodos fornecidos pelo sits em um servigo web, permite nao sé a integragao nesta
plataforma de coleta, mas em outros aplicativos relacionados a visualizagao de dados

geoespaciais, como por exemplo o software QGIS.

O contexto para o agrupamento SOM do método de controle de qualidade e reducao
de ruido de classe carece de mais estudos de casos para o seu design na interface,
pois como é um método relativamente inovador, ainda nao hé referéncias. Neste
caso, o design para este método na interface grafica do TerraCollect foi estruturado
em etapas como primeiro o agrupamento SOM com a inferéncia bayesiana e depois
a avaliacao de qualidade, com visualizacoes disponiveis durante todo o processo.
Mas sao necessarias etapas ciclicas de desenvolvimento de software e o estudo da
experiéncia do usudrio na plataforma. E preciso disponibilizar uma interface bésica

para o método a um grupo de usuarios-alvo e coletar criticas construtivas.

O TerraCollect é uma ferramenta em desenvolvimento, por isso, ainda pode sofrer
alteragoes conforme demandas de usuarios. A versao da extensdao de analise apre-
sentada nos resultados possui uma instancia nos servidores de desenvolvimento do
BDC. Esta versao tem os métodos para extracao de séries temporais, analise explo-
ratoria, controle de qualidade e uma pequena parte da predi¢do de probabilidades e
calculo de métricas com Active Learning. O TerraCollect em conjunto com a exten-
sao de analise, permite que os usuarios visualizem os resultados de forma interativa
em um painel de controle dindmico, identificando amostras com baixa qualidade e

pouco representativas que causam problemas na classificacdo de imagens.
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