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RESUMO

As mudangas de uso e cobertura da Terra (em inglés, Land Use and Land Cover,
LULC) impulsionam diversos impactos ambientais. A combinagao de bandas e indi-
ces espectrais derivados de imagens de satélites de observacao da Terra e de produtos
meteorologicos podem melhorar a identificagao de padroes de LULC. A organizagao
desses dados em cubos de observacao da Terra (em inglés, Farth Observation, EO)
permite a extracao de séries temporais de imagens de satélite (em inglés, Satellite
Image Time Series, SITS). Essas séries temporais tem sido amplamente usadas com
métodos de aprendizado de méquina (em inglés, Machine Learning, ML) para pro-
duzir mapas de LULC a partir de imagens de satélite. Portanto, este estudo tem
como objetivo avaliar a combinacao de diferentes bandas, indices espectrais e produ-
tos meteoroldgicos para melhorar a precisao de classificacado de mapas de LULC do
municipio de Petrolina usando SITS e algoritmos de ML. Amostras de LULC para
treinar os classificadores e validar os mapas classificados foram coletadas utilizando
a plataforma TerraCollect. Dados de bandas, indices espectrais e produtos mete-
orolégicos foram combinados usando a abordagem early fusion. Apds essa etapa,
as séries temporais das amostras de LULC foram extraidas e avaliadas utilizando
Self-Organizing Maps (SOM). Os modelos Random Forest (RF) e Temporal Con-
volutional Neural Network (TempCNN) foram ajustados, treinados e as imagens
classificadas. A precisao dos mapas classificados foi avaliada utilizando a técnica de
area ponderada. De acordo com os resultados observou-se que, as maiores acuracias
globais foram registradas no quarto experimento, no qual ambos os modelos RF e
TempCNN atingiram 100% de precisdo em ambos os anos. A maior diferenca nos
valores de acurdcia global entre os modelos RF e TempCNN foi de 5% no primeiro
experimento em 2018/2019 utilizando apenas bandas espectrais. Neste caso, o mo-
delo RF obteve 99% e o TempCNN 94%. As classes de Agricultura e Corpos hidricos
alcancaram 100% de acuréacia do produtor e usuéario em todos os anos, tanto com
o modelo RF quanto com o TempCNN com excecao do primeiro experimento, e a
classe de Vegetagao arbdrea/arbustiva nos experimentos 04, 06 e 07. Por outro lado,
a classe de Area construida/Urbana obteve os menores valores percentuais de acu-
racia do produtor e usudrio na maioria dos experimentos alcancando apenas 51% e
44% na acuréacia do produtor no segundo experimento de 2018/2019 nos modelos
RF e TempCNN;, respectivamente. Conclui-se que as combinagoes de bandas, indices
espectrais e produtos meteorologicos podem aumentar o desempenho das classifica-
¢oes de LULC no municipio de Petrolina. As classes de Agropecudria/Solo exposto
e Area construida/Urbana, que sao historicamente desafiadoras em termos de sepa-
rabilidade na literatura, demonstraram acurécias iguais ou superiores a 83% e 74%
(para a acuracia do produtor em 2019/2020 e 2017/2018, respectivamente) ao usar
o modelo TempCNN, em todos os experimentos. Além disso, todas as classes anali-
sadas apresentaram acuracias satisfatorias com a inclusao de dados meteorologicos
em todos os experimentos.

Palavras-chave: Séries temporais. Cubo de dados. Aprendizado de méaquina. Uso e
cobertura da terra. Sensoriamento Remoto.
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INTEGRATION OF SPECTRAL INDICES AND
METEOROLOGICAL PRODUCTS FOR LAND USE AND LAND
COVER CLASSIFICATION USING TIME SERIES OF SATELLITE
IMAGES AND MACHINE LEARNING

ABSTRACT

Changes in land use and land cover (LULC) drive various environmental impacts.
The combination of bands and spectral indices derived from Earth observation satel-
lite images and meteorological products can improve the identification of LULC pat-
terns. The organization of these data into Earth Observation (EO) cubes enables the
extraction of Satellite Image Time Series (SITS). These time series have been widely
used with machine learning (ML) methods to produce methods to produce LULC
maps from satellite images. Therefore, this study aims to evaluate the combination
of different bands, spectral indices and meteorological products to improve the clas-
sification accuracy of LULC maps of the municipality of Petrolina using SITS and
ML algorithms. LULC samples to train the classifiers and validate the classified
maps were collected using the TerraCollect platform. Band data, spectral indices
and meteorological products were combined using the early fusion approach. After
this step, the time series of the LULC samples were extracted and evaluated using
Self-Organizing Maps (SOM). The Random Forest (RF) and Temporal Convolu-
tional Neural Network (TempCNN) models were adjusted, trained, and the images
classified. The accuracy of the classified maps was assessed using the weighted area
technique. According to the results, the highest overall accuracies were recorded in
the fourth experiment, in which both the RF and TempCNN models achieved 100%
accuracy in both years.The largest difference in global accuracy values between the
RF and TempCNN models was 5% in the first experiment in 2018/2019 using only
spectral bands. In this case, the RF model obtained 99% and TempCNN 94%. The
Agriculture and Water bodies classes achieved 100% producer and user accuracy in
all years, both with the RF model and TempCNN except for the first experiment,
and the Tree/shrub vegetation class in experiments 04, 06 and 07. On the other hand,
the Built-up Area/Urban class obtained the lowest percentage accuracy values for
the producer and user in most experiments, reaching only 51% and 44% in the pro-
ducer’s accuracy in the second experiment of 2018/2019 in the RF and TempCNN
models, respectively. It is concluded that combinations of bands, spectral indices and
meteorological products can increase the performance of LULC classifications in the
municipality of Petrolina. The Agricultural/Exposed Soil and Built-up Area/Urban
classes, which are historically challenging in terms of separability in the literature,
showed accuracies equal to or greater than 83% and 74% (for the producer’s accu-
racy in 2019/2020 and 2017/2018, respectively) when using the TempCNN model in
all experiments. In addition, all the classes analyzed showed satisfactory accuracies
with the inclusion of meteorological data in all the experiments.

Keywords: Time series. Data cube. Machine learning. land use and land cover. Re-
mote Sensing.
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1 INTRODUCAO

As mudancas de uso e cobertura da Terra impulsionam diferentes regides do planeta
a climas extremos, extingao de espécies, diminuicao de servigos ecossistémicos e de-
gradagao de recursos naturais. Esses impactos afetam principalmente a humanidade,
especialmente pessoas de baixo poder aquisitivo e vulneraveis, que dependem dos
recursos naturais para sua subsisténcia (ROY et al., 2022). Os principais causadores
das mudanca de uso da Terra incluem o crescimento populacional, degradacao flo-
restal e desmatamento, expansao de areas agricolas, conversao de paisagens naturais
e uso excessivo dos recursos naturais (KOBAYASHI et al., 2020; WANG; YANG,
2020; MALEDE et al., 2023).

Uma maneira de quantificar os efeitos desses impactos ¢ por meio de mapas de uso e
cobertura da Terra (em inglés, Land Use and Land Cover, LULC) atualizados e pre-
cisos (PELLETIER et al., 2019). Para isso, uma das ferramentas capazes de imagear
grandes areas da superficie terrestre sao os sensores remotos acoplados em satélites.
Eles fornecem produtos de forma continua e consistente ao longo do tempo. Atual-
mente, tem-se o livre acesso ao crescente volume de dados de sensoriamento remoto
provenientes de diversos satélites e sensores com diferentes resolugoes espacial, es-
pectral e temporal (PELLETIER et al., 2019; FERREIRA et al., 2020; SIMOES et
al., 2021). Segundo Soille et al. (2018), apenas no ano de 2019, os satélites Landsat-
7/8, Terra/Aqua, CBERS-4/4A e Sentinel-1/2/3 geraram aproximadamente cinco

petabytes de imagens.

Para analisar dados de observagao da Terra de uma mesma localizagao ao longo do
tempo, imagens de satélites tém sido modeladas e organizadas como cubos de dados
(NATIVI et al., 2017). Os cubo de dados de EO sdo matrizes multidimensionais
com dimensoes de espaco e tempo, compostos por imagens de satélites prontas para
analise (em inglés, analysis ready data, ARD) (LEWIS et al., 2017). Tal organizagao
permite a extracdo de séries temporais de imagens de satélite (em inglés, Satellite
Image Time Series, SITS), sendo uteis para analisar a dindmica ambiental de um
determinado alvo ao longo do tempo permitindo uma visao ampla de LULC (PICOLI
et al., 2018; FERREIRA et al., 2020; SIMOES et al., 2021).

Dados ARD séao resultantes do processamento de imagens de satélite, desde a aquisi-
¢ao dos dados até a calibracao radiométrica. Esse processo envolve etapas adicionais
de conversdo para determinar a refletincia do topo da atmosfera (em inglés, top-
of-atmosphere, TOA) e, em seguida, a refletdncia da superficie (GIULIANI et al.,

2017). Atualmente, existem varias iniciativas para estruturar cubo de dados de EO



com diferentes escalas espaciais em varias regioes do mundo, como Swiss Data Cube
(SDC) (GIULIANTI et al., 2017), Australian Geoscience Data Cube (AGDC) (LEWIS
et al., 2017), Africa Regional Data Cube (ARDC) (KILLOUGH, 2019) e Brazil Data
Cube (BDC) (FERREIRA et al., 2020).

O projeto BDC estd sendo desenvolvido e administrado na infraestrutura do Ins-
tituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) desde 2019. E a principal iniciativa
para estruturar cubos de dados de EO no Brasil. Um dos objetivos do BDC é ge-
rar colegoes de imagens ARD e estruturar como cubo de dados multidimensionais
integrando espago, tempo e propriedades derivadas de espectros. O BDC utiliza e
desenvolve tecnologias de big data para gerar, armazenar e processar cubos de da-
dos estruturados a partir de imagens ARD. Além disso, gera mapas de LULC para
o Brasil por meio de cubos de dados de EO aplicando procedimentos de processa-
mento de imagens, andlise de SITS e técnicas de aprendizado de méquina (em inglés,
Machine Learning, ML) (FERREIRA et al., 2020).

Uma das implementacoes de software disponibilizada e gerenciada pelo BDC para
processamento de cubo de dados é o pacote SITS, desenvolvido na linguagem R e
de codigo aberto (SIMOES et al., 2021). O pacote SITS dispoe de um conjunto de
funcoes para analise e classificagao de SI'TS a partir de métodos de ML e aprendizado
profundo (em inglés, Deep Learning, DL) utilizando a abordagem tempo-primeiro
(em inglés, Time-First) e espago-depois (em inglés, Space-Later) (CAMARA et al.,
2016; SIMOES et al., 2021). Entre os modelos disponiveis neste pacote estao o
Random Forest (RF) (BREIMAN, 2001) e o Temporal Convolutional Neural Network
(TempCNN) (PELLETIER et al., 2019).

O modelo RF tem como principal vantagem seu alto grau de precisao na selecao de
recursos para melhorar a classificagdo de mapas de LULC. Seu desempenho é se-
melhante a classificadores tradicionais, como Decision Trees (DT) (FRIEDL; BRO-
DLEY, 1997) e Support Vector Machines (SVM) (VAPNIK, 1999), enquanto requer
menos tempo computacional (INGLADA et al., 2015; BELGIU; DRAGUT, 2016;
PELLETIER et al., 2016). Embora o RF e outros algoritmos tradicionais demons-
trem bons desempenhos em classificagoes de LULC, eles nao utilizam ao maximo o

dominio temporal do SITS (GOMEZ et al., 2016; PELLETIER et al., 2019).

O modelo TempCNN, também amplamente reconhecido na geracao de mapas de
LULC a partir da classificacao de SITS, é capaz de capturar padroes espaciais apli-
cando convolugoes na dimensao temporal para aprender os recursos temporais e
espectrais (BENGIO et al., 2013; ZHU et al., 2017; PELLETIER et al., 2019).



Com base em um conjunto de experimentos realizados por Pelletier et al. (2019),
observou-se que esse modelo supera os resultados obtidos com os algoritmos RF
e Recurrent Neural Network (RNN), com diferenca de acurdcia global de até 3%.
De acordo com os autores, a analise visual dos mapas gerados utilizando este algo-
ritmo demonstra seu potencial no mapeamento preciso de cobertura da Terra sem

a super-representacao de classes majoritarias.

As vantagens de utilizar os modelos de ML e DL, especialmente ao lidar com a
complexidade e a variabilidade dos ambientes terrestres, sao sua capacidade de ex-
trair caracteristicas complexas e padroes de grandes conjuntos de dados espaciais
(GANJIRAD; BAGHERI, 2024). Para isso, exige aquisigdo e processamento de um
volume significativo de imagens, porém, utilizando apenas bandas espectrais pode
nao ser suficiente para separar classes de uso e cobertura da terra. Dessa forma, a
inclusao de indices espectrais pode realcar caracteristicas especificas das diferentes

classes e enriquecer o conjunto de dados de treinamento do algoritmo de classificagao
(GANJIRAD; BAGHERI, 2024).

Além disso, sabe-se que a variabilidade das variaveis meteoroldgicas como tempe-
ratura, precipitacao, velocidade do vento, dentre outras, esta associada as LULC
(AIK et al., 2020; LI et al., 2018). De acordo com Ganjirad e Bagheri (2024), a
redugdo das temperaturas locais é influenciada pela dindmica das classes de uso
e cobertura da Terra, como zonas umidas, florestas caducifélias, corpos hidricos e
areas agricolas. No entanto, areas urbanizadas e zonas de trafego contribuem para
o aumento da temperatura. De acordo com este mesmo autor, a velocidade maxima
do vento diario varia conforme o nivel de desenvolvimento da area urbana. Partindo
desta premissa, o uso de produtos meteorolégicos pode ajudar a detectar e distinguir

diferente padroes de uso e cobertura da Terra.

Os produtos de uso e cobertura da Terra que estao atualmente disponiveis, como os
desenvolvidos pelos projetos brasileiros MapBiomas e TerraClass, aplicam em suas
metodologias o uso de séries temporais que incluem bandas e indices espectrais,
bem como técnicas de ML. No entanto, a integracao de dados meteorologicos a esses
conjuntos de dados poderia auxiliar na detec¢ao e diferenciagao dos padroes de uso e
cobertura da Terra. Portanto, esta pesquisa levanta a seguinte questao: a combinagao
de bandas e indices espectrais de imagens de satélite, dados meteorologicos e técnicas

de ML promovem melhor acurdcia nos mapas de uso e cobertura da Terra?

Para responder este questionamento utilizou-se o municipio de Petrolina-PE loca-

lizado na regidao Semidarida do Brasil onde esta inserido o bioma Caatinga, o qual



tem sofrido uma intensa degradacao ao longo dos ultimos 400 anos em funcao do
uso desordenado e predatério dos recursos naturais (BEZERRA et al., 2014; VITO-
RIAS et al., 2015; ALTHOFF et al., 2018). Portanto, a hip6tese dessa pesquisa é: a
combinac¢ao de bandas, indices espectrais e produtos meteorolégicos pode melhorar
a acuracia dos mapas de uso e cobertura da Terra gerados por classificagoes de SITS

usando aprendizado de maquina.
1.1 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é avaliar o uso de diferentes combinagoes de bandas
espectrais de satélite, indices espectrais e variaveis meteorolégicas para melhorar
a acuracia dos mapas de uso e cobertura da Terra para o municipio de Petrolina,
Pernambuco, Brasil, usando séries temporais de imagens de satélite e algoritmos de
ML e DL.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

a) Avaliar o ganho em utilizar séries temporais de imagens de satélite por
meio de duas abordagens: (1) classificagdo de séries temporais de imagens

de satélite e (2) classificagdo de uma imagem por ano de forma individual.

b) Propor uma metodologia para representar dados meteorolégicos como cubo
de dados.

¢) Integrar cubos de dados de observacao da Terra e produtos meteoroldgicos

na classificagao de séries temporais de imagens de satélite.

d) Gerar mapas de uso e cobertura da Terra para o municipio de Petrolina,
Pernambuco a partir de diferentes combinacoes de bandas, indices espec-

trais e dados meteoroléogicos.

e) Avaliar os mapas classificados por meio das melhores praticas de Olofsson

et al. (2014).

1.2 Contribuigoes

Nesta dissertagao foram realizados varios testes no municipio de Petrolina no estado
de Pernambuco, Brasil. Esse municipio se destaca pelo desenvolvimento de extensos
projetos agricolas irrigados em sua area, contribuindo para a geragao e intensificagao

de mudancas no uso da terra. Portanto, para responder a questao cientifica levantada
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nesta pesquisa realizaram-se 54 experimentos. Foram utilizadas diferentes combina-

¢oes de bandas e indices espectrais derivados de imagens de satélites de EO e de
produtos meteoroldgicos entre os periodos 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020. Para

cada ano foram conduzidos 18 experimentos com os classificadores RF e TempCNN,

sendo 9 combinacoes para cada modelo, das quais 7 utilizaram a abordagem early

fusion.

As contribuigoes decorrentes do desenvolvimento desta pesquisa consistem na publi-

cagao de artigo e resumo em congresso nacional e workshop, bem como a implemen-

tacao de codigos computacionais. A seguir, é apresentada uma lista das principais

contribuigoes:

a)

Artigo publicado no Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto (SBSR
2023), com o objetivo de fazer classificagbes de LULC no municipio de
Petrolina-PE comparando duas abordagens de classificagao: séries tempo-
rais de NDVI e uma tnica imagem NDVI por ano. Esse estudo concluiu
que, usando o modelo RF e séries temporais de NDVI potencializou a ca-
pacidade de diferenciar classes definidas e favoreceu o reconhecimento de

mudangas na regiao de estudo ao longo do tempo (BRITO et al., 2023).

Resumo simples publicado no Workshop de Computagao Aplicada (Wor-
CAP 2023) com o objetivo de avaliar o uso de diferentes indices espectrais
de produtos meteorologicos para melhorar a acuracia de mapas de LULC
usando séries temporais de imagens de satélite e algoritmos de ML e DL.
Conclui-se que, os mapas classificados apenas com NDVI apresentaram
maior confusdo entre as classes Area urbana e Solo exposto. Os mapas
usando NDVI, EVI e bandas RGB, identificou melhor regides de Agricul-
tura tanto com o RF quanto o TempCNN. Os mapas gerados com NDVT,
temperatura e precipitacao, apresentaram melhor separacao entre as clas-
ses Solo exposto e Area urbana, porém, maior confusdo entre as classes
Solo exposto e Vegetagdao de caatinga (BRITO, 2023).

Cédigos implementados para o desenvolvimento dos resultados desta pes-

quisa. Link: <https://github.com/Pedrobrito99/dissertation.git>


https://github.com/Pedrobrito99/dissertation.git




2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentadas as Se¢oes com os conceitos e fundamentacoes neces-
sarios para o entendimento desta pesquisa. Na Se¢ao 2.1 encontram-se as principais
caracteristicas da vegetacao caatinga presente no municipio de estudo. Na Sec¢ao
2.2 estd o conceito e caracterizacao da técnica de cubo de dados de observagao da
Terra. Na Se¢ao 2.3 sao apresentados os conceitos de séries temporais de imagens de
satélites de observacao da Terra, indices espectrais e variaveis meteoroldgicas, bem
como a relagao desses indices e variaveis com as mudancas de uso e cobertura da
Terra. Os conceitos de aprendizado de maquina e o modelo Random Forests (RF),
assim como suas aplicagoes no sensoriamento remoto sao mostrados na Secao 2.4.
Por fim, na Secao 2.5 sdao apresentados os conceitos de aprendizado profundo e o
modelo Temporal Convolutional Neural Network (TempCNN), juntamente com suas

aplicagoes no sensoriamento remoto.
2.1 O bioma Caatinga

A Caatinga é o tnico bioma exclusivo do Brasil, disponibilizando uma area apro-
ximada de 912.529 km?, cobrindo parte dos estados da Bahia, Cears, Maranhao,
Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte, Sergipe e Minas Gerais, equi-
valente a 10,7% de todo o territério brasileiro (SILVA et al., 2017; CARVALHO
et al., 2023). E composto por um mosaico de florestas sazonalmente secas e arbus-
tos espinhosos, sendo delimitado pelas florestas Amazonica e Atlantica e o bioma
Cerrado, a oeste, leste e sul, respectivamente. Como ocorre frequentemente com di-
versos biomas, a Caatinga é separada dos biomas terrestres vizinhos por areas de
transicao. Nessas areas, encontram-se diferentes tipos de vegetagao, cada um com
suas proprias necessidades ecoldgicas, coexistindo lado a lado (EITEN, 1972; LEAL
et al., 2005; SILVA; LACHER, 2020).

Muitas espécies vegetais do bioma Caatinga desenvolveram mecanismos de adapta-
¢ao em consequéncia da sazonalidade climatica. Por exemplo, deciduidade, mudancas
morfologicas nas folhas, que envolvem a presenca de espinhos, espacamento foliar e
modificagoes no processo de metabolitos secundarios (CARVALHO et al., 2023). O
territério deste bioma é caracterizado por terrenos cristalinos com baixa permeabili-
dade e regioes sedimentadas que dispoem de reservas subterraneas de agua. Os solos,
nas suas poucas excegoes, sao ricos em minerais, pedregosos, pouco desenvolvidos
e espessos, e tem baixa capacidade de reter agua, quesito que limita a produgao
primaria bruta na regiao (ALVES et al., 2009).



O bioma Caatinga apresenta na sua grande maioria clima semiarido caracterizado
pelo baixo volume de precipitacao, com médias entre 400 e 1200 mm ao ano, e altas
temperaturas, que variam em média entre 25° e 30°C. No entanto, em areas de pla-
nalto, a precipitacao anual pode alcancar 1800 mm e as temperaturas médias podem
ser inferiores, o que mostra como a Caatinga encontra-se distante de ser homogénea
(TABARELLI et al., 2018). Segundo Monteiro et al. (2015), o clima do Bioma Caa-
tinga ¢ anémalo servindo como um importante laboratorio de estudo de adaptacao
das plantas a quantidade de chuva com alta variabilidade e ao estresse ambiental.
Por outro lado, Oliveira et al. (2021) afirma que, por causa da sua sensibilidade as

variagoes climaticas e diversidade bidtica, € muito complexo monitorar este bioma.

E um desafio entender as mudancas espaco-temporais do uso e cobertura da Terra
que ocorrem na regiao Semiarida. Pois as vegetacoes naturais conseguem recuperar-
se rapidamente, neste sentido necessita-se de estudos que possam trazer resultados
mais proximos da realidade (CASTELLETTT et al., 2003; SOUSA et al., 2021). De-
vido a escassez de estudos em comparagao com outros biomas brasileiros, a Caatinga
vem sofrendo com a degradacao de suas espécies nativas e a exploragao excessiva de
seus recursos naturais (FREITAS; ARANHA, 2024). Sua vegetagao tem sofrido im-
pactos de diferentes acoes antropicas, como a extracao de lenhas, geracao de pastos

e campos agricolas (ALTHOFF et al., 2018; MACEDO et al., 2024).

Embora o bioma Caatinga tenha importancia fundamental na biodiversidade do
planeta Terra com um terco de suas plantas e 15% dos seus animais sendo espécies
exclusivas, inexistente em qualquer outra regiao do mundo, apenas 1% encontra-se
sob protegao de conservacao (COUTRIM; SOUZA, 2018). Apesar de ser frequente-
mente associado a seca e a pobreza, o bioma Caatinga possui condi¢oes edafoclima-
ticas essenciais do ponto de vista ambiental, social e econdmico - fatores que tornam

importantes as agoes de monitoramento (MORALIS et al., 2021).

De acordo com Silva et al. (2020a), diversos estudos tém mostrado que a ocorréncia
de precipitacao antes da passagem dos satélites exerce influéncia no comportamento
espectral da cobertura vegetal do bioma Caatinga. Além disso, Silva et al. (2019)
identificaram relacao direta entre a sazonalidade das chuvas e o crescimento da Ca-
atinga durante o ano. Uma forma de identificar, analisar e inferir mudancas nas
coberturas vegetais geradas por processos naturais e artificiais é realizando monito-
ramento com imagens orbitais (LEITE et al., 2020; SILVA et al., 2020a).

No estado de pernambuco onde ha presenca de vegetacao caatinga, esta inserido o

municipio de Petrolina, com predominancia de areas rurais, onde os habitantes ob-



tém sustento principalmente da agricultura irrigada, de sequeiro e do extrativismo
vegetal (SILVA et al., 2020a). Em termos administrativos, o municipio é composto
pela Sede, que se divide em quatro zonas: Norte, Oeste, Leste e Central. Além disso,
inclui os distritos de Curral Queimado e Rajada e os povoados de Cristélia, Nova
Descoberta, Tapera, Izacolandia, Pedrinhas, Uruas, Lagoa dos Carneiros, Caatin-
guinha, Caititu, Cruz de Salinas, Pau Ferro, Atalho, Caicara, Barreto, Lagoa dos
Cavalos, Barreiro, Varzinha, Lagoa da Pedra, Lajedo, Jatoba, Amargosa, Aranzel e
Angico Alto (BARBOZA et al., 2018; IBGE, 2024).

No municipio de Petrolina, encontram-se diversas paisagens, incluindo a presenca
de varios mosaicos florestais de vegetagao arbérea e arbustiva de caatinga. A distri-
buicao dessa vegetacao é influenciada por variagoes climaticas e ambientais, especi-
almente a intensidade e frequéncia das chuvas, além das caracteristicas geolégicas e
do solo (FILHO et al., 2019; SILVA et al., 2020b; JARDIM et al., 2022). As espécies
da Caatinga sao majoritariamente caducifélias, adaptadas as condigoes de escassez
de agua, e apresentam uma produc¢ao de biomassa significativa durante os periodos
chuvosos devido ao clima local (SANTOS et al., 2017). A cobertura de dossel das
plantas da Caatinga é descontinua, permitindo a exposicao do solo em épocas secas,
e ha também a presenca de um estrato herbaceo, cactos e arbustos (BARBOSA et

al., 2019).

No municipio, os rios sdo predominantemente temporarios, com excecao do Rio Sao
Francisco, que possui 52% de sua bacia hidrogréafica localizada no Semidrido bra-
sileiro. Esse rio tem sido fundamental para o desenvolvimento de grandes projetos
agricolas irrigados em sua extensao (TEIXEIRA et al., 2008), contribuindo para
intensificar e promover a mudanca no uso da Terra. Petrolina esta localizada na
Bacia Hidrogréafica do Rio Sao Francisco e é drenada tanto pela Bacia do Rio Pon-
tal quanto por diversos pequenos rios internos que sao afluentes do Sao Francisco
(GEOLOGICO; BRASIL-CPRM, 2005; BARBOZA et al., 2018). Até 2016, o mu-
nicipio contava com cerca de quarenta e cinco agudes de pequeno e médio porte,

construidos para armazenar agua da chuva e atender as necessidades das familias
(SANTOS; PEREIRA, 2016).

Neste municipio encontram-se extensas areas agricolas irrigadas voltadas para a
exploragao comercial de diversas frutas. As principais culturas sao: manga (43%), uva
(31%), coco (9%), goiaba (5%), banana (4%), acerola (4%) e outros (4%), totalizando
220, 00 km?. Essas producoes evoluem para patamares cada vez maiores na economia

em consequéncia da exportagao, desempenhando um papel crucial nos indicadores



sociais e econémicos da regiao. O sucesso produtivo dessas culturas é atribuido ao
uso da irrigagao, as condig¢oes edafoclimaticas favoraveis ao longo do ano e a adogao

de tecnologias agricolas avancadas (DINC, 2022).

Os solos deste municipio se caracterizam por sua profundidade e desenvolvimento. As
classes predominantes sao os Argissolos Vermelho-Amarelos e Amarelos, que podem
ser Eutréficos e apresentar caracteristicas plinticas ou nao, com variagoes abrup-
tas ou nao em sua textura e presenca ou auséncia de concregoes. Além desses, ha
ocorréncias menos frequentes de Latossolos Vermelho-Amarelos Eutroficos, Neosso-
los Quartzarénicos Distréficos, Neossolos Litélicos Eutroficos, Planossolos Natricos
e Planossolos Solédicos (SILVA et al., 2006). Em Petrolina, também se encontra
a extracao de gnaisse para ser utilizado na construgao civil. Segundo Silva et al.

(2023), essa exploracao tem causado vérias alteragoes na paisagem local.

Em funcao desta heterogeneidade de fatores de solo, clima e planta intrinsecos ao
bioma, varias pesquisas estdo sendo realizadas neste municipio para buscar resul-
tados mais proximos da realidade. Por exemplo, a pesquisa realizada por Brito et
al. (2020), que teve como objetivo analisar a varia¢ao espago-sazonal da cobertura
vegetal na regido utilizando os indices de vegetacao da diferenca normalizada (em
inglés, Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) e de vegetagao ajustado ao
solo (em inglés, Soil Adjusted Vegetation Index, SAVI). Os resultados mostraram
valores de SAVI variando de 0,2 a 0,3 em &reas de caatinga no inicio do periodo
seco (30/05/2013) e de 0,1 a 0,2 no periodo seco (03/09/2013). Nas &reas agricolas,

esse indice evidenciou bem as areas de agricultura irrigada.

De acordo com o mesmo autor (BRITO et al., 2017), ao comparar duas imagens em
areas de vegetacdo caatinga - uma no inicio do periodo seco (22/05/2016) e outra no
periodo chuvoso (17/01/2017) - concluiu que os valores obtidos por meio do NDVI
foram mais elevados no inicio do periodo seco, com predominancia de valores entre
0,4 e 0,6. Isso ocorreu devido as chuvas nos meses anteriores, quando comparada
a imagem do periodo seco. Por outro lado, nas areas irrigadas, este indice atingiu
valores superiores a 0,6 em ambos os periodos. Neste mesmo trabalho, também foi
avaliado o indice de dgua de diferenga normalizada (em inglés, Normalized Difference
Water Indez, NDWI), que apresentou valores negativos em ambos os periodos, com
variacoes interanuais devido a ocorréncia de chuvas. O estudo concluiu que, em areas

irrigadas, o indice NDWT evidenciou areas maiores quando comparado ao NDVI.
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2.2 Cubo de dados de observagao da Terra

Cubos de dados de observagao da Terra (em inglés, Earth Observation, EO), ou
simplesmente cubos de dados, sao geralmente definidos como matrizes multidimen-
sionais com dimensoes de espaco e tempo (LU et al., 2018; APPEL; PEBESMA,
2019). Por outro lado, de acordo com Appel e Pebesma (2019) e Simoes et al. (2021),
um cubo de dados raster regular ¢ uma matriz quadridimensional com dimensoes
z (longitude ou leste), y (latitude ou norte), tempo e propriedades presentes nas

bandas espectrais que respeitam as seguintes especificidades:

a) As dimensoes espaciais referem-se a um tnico sistema de referéncia espacial

(em inglés, spatial reference system, SRS).

b) As células de um cubo de dados tém um tamanho espacial constante em

referéncia ao SRS.

¢) A dimensao temporal é constituida por um conjunto de intervalos igual-

mente espagados e continuos.

d) Uma célula tem um unico valor para cada combina¢ao de dimensoes.

Em um cubo de dados todas as células dispoem da mesma dimensao espaco-
temporal. A resolucdo espacial das células é a mesma nas dimensoes x e y, os in-
tervalos temporais sdo iguais e cada uma das células contém um conjunto valido
de medidas. Para cada posicao no espaco tem-se um conjunto de séries temporais
validas e, para cada intervalo temporal, o cubo de dados regular deve fornecer uma
imagem bidimensional valida (SIMOES et al., 2021).

A abordagem de cubos de dados de EO tem recebido cada vez mais atencdo como
um novo recurso para armagzenar, organizar, gerenciar e analisar dados de EO de
uma maneira nao disponivel antes. Consequentemente, o seu objetivo é alcangar
todo o potencial de repositorios de dados de EO abordando os desafios de volume,
variedade e velocidade, disponibilizando acesso a dados espaco-temporais extensos
em um formuldrio pronto para andlise (BAUMANN, 2017; LEWIS et al., 2017;
GIULIANTI et al., 2017).

No momento atual estdo disponiveis diversas iniciativas de estruturar cubos de da-
dos com diferentes escalas espaciais, como o Swiss Data Cube (SDC) (GIULIANTI et
al., 2017), Australian Geoscience Data Cube (AGDC) (LEWIS et al., 2017), Africa

11



Regional Data Cube (ARDC) (KILLOUGH, 2019) e Brazil Data Cube (BDC) (FER-
REIRA et al., 2020). De acordo com Ferreira et al. (2020), o projeto BDC dispoe

de quatro objetivos predominantes, sendo eles:

a) Gerar cole¢oes de imagens de dados prontos para analise (em inglés,
Analysis-Ready Data, ARD) a partir de imagens de sensoriamento remoto

com resolucao espacial de 10 a 64 metros, para todas as regioes do Brasil.

b) Estruturar as imagens ARD geradas, como cubos de dados multidimensi-

onais integrando espago, tempo e propriedades derivadas de espectros.

c¢) Utilizar, propor e produzir tecnologias de big data, para gerar, armazenar

e processar cubos de dados estruturados a partir de imagens ARD.

d) Desenvolver produtos informativos de LULC para o territério brasileiro,
por meio de cubos de dados de EQO, aplicando procedimentos de processa-
mento de imagens, andlise de séries temporais de imagens de satélite (em
inglés, Satellite Image Time Series, SITS) e técnicas de aprendizado de

méquina (em inglés, Machine Learning, ML).

Além disso, essas iniciativas disponibilizam diferentes implementagoes de softwares
de codigo aberto. Como o Open Data Cube (ODC), para o AGDC, que possibilita
a catalogacao de conjuntos de dados EQO, seu acesso e uso por meio de uma cole¢ao
de ferramentas de linhas de comando a uma interface de programacao (em inglés,
Application Programming Interface, AP1) Python (GOMES et al., 2020). Dentro da
interface do BDC, o pacote sits desenvolvido na linguagem R apresenta um conjunto
de fungbes para analise de SITS por meio de métodos de ML e aprendizado profundo
(em inglés, Deep Learning, DL), usando uma abordagem de tempo-primeiro (em
inglés, Time-First) e espaco-depois (em inglés, Space-Later) (CAMARA et al., 2016;
SIMOES et al., 2021).

2.3 Dados de séries temporais de imagens de satélites de observagao da

Terra

Dados de séries temporais é um termo amplo usado para denotar dados de diferen-
tes areas associados a uma componente de tempo. Algahtani et al. (2021) definem
dados de séries temporais como uma cole¢ao ordenada de observacoes ou sequéncias
de pontos de dados gerados ao longo do tempo, em geral, em periodos de tempo re-

gulares. O uso de dados de séries temporais tém sido aplicado por pesquisadores em
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diferentes estudos para monitoramento de desmatamento (MATOSAK et al., 2022),
identificagao de disttirbios florestais (MA et al., 2022), intensidade e produtividade
de terras agricolas (LOW et al., 2018) e mapeamento de LULC (CHAVES et al.,
2021).

Na atualidade, uma maneira de processar esse tipo de dado é utilizando pacotes de-
senvolvidos para este fim, a exemplo de SITS, que possui medidas calibradas e com-
paraveis em momentos diferentes para uma mesma regiao da Terra. Essas medidas
podem ser obtidas de um tnico sensor, como também, da associacao de diversos sen-
sores (SIMOES et al., 2021). O curto periodo de revisitagao dos satélites nas regioes
possibilita as imagens de alta resolugao espacial serem efetivamente organizadas em
SITS, que se mostra como ferramenta pratica de monitoramento de mudangas na
superficie terrestre ao longo do tempo, suportando as diversas aplica¢oes (IENCO
et al., 2019).

Por meio das constelagoes de satélites atuais é possivel obter SITS com altas reso-
lugdes temporal, espacial e espectral (PELLETIER et al., 2019). Segundo Pelletier
et al. (2019), as SITS de alta resolugdo formam uma grande fonte de dados para
mapear a cobertura da terra, em especial, a vegetagao e culturas agricolas (MAT-
TON et al., 2015; VUOLO et al., 2018), tanto em &reas continentais (INGLADA et
al., 2017), quanto regionais (IMMITZER et al., 2016). Com o uso de séries tempo-
rais, especialistas conseguem adquirir melhor entendimento de padroes e processos
ecologicos, observando as mudancas em intervalos de tempo continuos, ao invés de
comparar imagens Unicas de diferentes datas (WOODCOCK et al., 2020; SIMOES
et al., 2021). Camara et al. (2016), definiram essa técnica como Time-First, Space-
Later.

O conceito time-first, space-later para classificacao de imagens de satélite, tem como
passo inicial no estudo de dados de sensoriamento remoto, a analise de séries tempo-
rais. As informagoes espaciais sdo agregadas ap0s as classificagoes de todas as séries
temporais. Assim, cada posi¢ao no espaco (latitude e longitude), esta relacionada a
uma série temporal (SIMOES et al., 2021). De acordo com Lynnes e Huang (2022), a
classificacao da cobertura da Terra normalmente é beneficiada por essa abordagem,
em que a historia temporal de cada pixel é utilizada na classificacao de LULC. Além
disso, diversos trabalhos afirmam que a abordagem space-first, time-later é menos
apropriada para o monitoramento de mudancgas continuas, indicando o uso do time-
first, space-later (CAMARA et al., 2016; PELLETIER et al., 2019; WOODCOCK
et al., 2020; SIMOES et al., 2021).
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Um dos trabalhos atuais na literatura que utiliza a abordagem time-first, space-later
¢ dos autores Chaves et al. (2021), para identificar classes de mudancas de uso e co-
bertura da Terra em paisagens heterogéneas e dinamicas usando bandas espectrais,
VIs e técnicas de reconhecimento de padroes. Os autores também defendem o uso
de Vs, afirmando que, embora seja razoavel considerar melhores resultados de clas-
sificagoes das mudancas utilizando recurso de todas as bandas espectrais ao longo
das séries temporais, ao invés de um indice espectral associado ao verde derivado de
uma expressao matematica operando duas bandas por imagem (PELLETIER et al.,
2016). Os VlIs sao indicadores do vigor da vegetacao e sua atividade fotossintética,
empregues como séries temporais para analisar as variagbes em estados fisiologicos
e propriedades biofisicas da vegetagdo (CORTI et al., 2018).

2.3.1 Indices espectrais e variaveis meteorolégicas

Em consequéncia das propriedades fisicas e suas interacoes com a radiacao eletro-
magnética, os materiais da superficie terrestre dispoem de assinaturas espectrais
caracteristicas. Como essas interagoes alteram de acordo com os efeitos das varia-
veis ambientais, informacoes de diferentes processos da superficie conseguem ser
obtidas a partir de suas assinaturas espectrais. Apesar disso, frequentemente é ne-
cessario realizar a combinacao entre regides espectrais especificas de interesse, isto
é, bandas espectrais, para diminuir efeitos de confusao ao analisar um material ou
fendomeno especifico. Essas combinacoes de bandas, ou seja, indices espectrais, produ-
zem informagoes condensadas sobre materiais, subsistemas ou processos especificos

(MONTERO et al., 2023).

Um indice espectral ¢ uma operacao matematica aplicada a um conjunto de duas
ou mais observacoes espectrais por pixel para obter uma evidéncia consideravel
(GOVAERTS et al., 1999; PRASAD et al., 2022). Essas operagoes destacam os pixeis
de uma imagem para nao apenas apresentar a abundancia relativa de uma cobertura
de terra de interesse, mas também destacar uma funcao do ecossistema (DENG et
al., 2015; XUE; SU, 2017; TRAN et al., 2022). Varias equagoes de indices espectrais
ideais para diversos campos de aplicacao foram produzidas, e constantemente sao
desenvolvidos e testados novos indices espectrais (MONTERO et al., 2023).

Atualmente, a biosfera terrestre é o dominio de aplicacdo mais comum de indices
espectrais, em que o foco principal é o monitoramento da vegetacao por meio de VIs
(MONTERQO et al., 2023). Os VIs mais utilizados sao NDVI e indice de vegetagao
melhorado (em inglés, Enhanced Vegetation Indez, EVI) que, quando combinados

a outros VIs apresentam ganhos no reconhecimento de mudancas sutis na vegeta-
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¢ao, mostrando ser util para melhorar classificagoes de LULC (CORTTI et al., 2018;
CHAVES et al., 2020; CHAVES et al., 2021; MONTERO et al., 2023).

Segundo Devkota et al. (2023), além dos VIs, outros indices espectrais podem ser
utilizados para identificar padroes finos de classes de uso do solo especificas, como o
indice de diferenga normalizada de areas construidas (em inglés, Normalized Density
Building Index, NDBI) (ZHA et al., 2003), indice de diferen¢a normalizada da dgua
modificado (em inglés, Modified Normalized Difference Water Index, MNDWI) (XU,
2006) e indice de solo exposto (em inglés, Bare Soil Index , BSI) (DIEK et al., 2017),
para nivel de urbanizagao, caracteristicas de dgua e caracteristicas de solo exposto,

respectivamente.

O NDVI é sensivel a presenga de clorofila, sendo ideal para mapear a satide e a
densidade da vegetacao. A clorofila nas plantas absorve de modo eficaz os espectros
azul e vermelho enquanto reflete o espectro verde. Além disso, as plantas possuem
alta refletancia no espectro NIR. Essa combinagao de alta absorcao no espectro
vermelho e alta refletancia no NIR torna o NDVI um indice excelente para monitorar
a vegetacao. Ele é particularmente ttil na identificacao de classes como Vegetagao
arbérea/arbustiva e Agricultura (GANJIRAD; BAGHERI, 2024; SAMSUDIN et al.,
2016).

O indice de vegetagao de diferenca normalizada verde (em inglés, Green Normali-
zed Difference Vegetation Indexr, GNDVI) (GITELSON et al., 1996) é semelhante
ao NDVI, mas utiliza a banda verde em vez da banda vermelha, oferecendo sen-
sibilidade adicional para algumas culturas especificas. Ele complementa o NDVI,
proporcionando uma visao mais detalhada de diferentes tipos de vegetacao, sendo
particularmente 1til na identificacdo de areas agricolas (CARDENAS et al., 2018;
TUSSUPOV et al., 2024). O EVI, por sua vez, melhora a sensibilidade em regioes
de vegetacao densa e é menos afetado pela saturacdo do NDVI em areas de alta
biomassa. Ele também complementa o NDVI, proporcionando uma andlise mais
precisa, especialmente em areas com vegetacao densa e moderada, como as classes
de Vegetagdo arbodrea/arbustiva e Agricultura (HUETE et al., 2002; QIU et al.,
2018).

O SAVI reduz a influéncia do solo na deteccao da vegetacao, sendo ideal para areas
com cobertura vegetal menos densa. Ele complementa o NDVI e o EVI, oferecendo
uma visdo aprimorada em areas de vegetacao esparsa, como as classes Agropecua-
ria/Solo exposto e Vegetacao arbérea/arbustiva. (HUETE, 1988; SANTOS et al.,
2014; FADL et al., 2024). O indice de vegetacao ajustado ao solo modificado (em
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inglés, Modified Soil Adjusted Vegetation Index, MSAVI), ajustado para minimizar a
influéncia do solo na vegetacao esparsa, ¢ particularmente util em areas semiaridas.
Ele também complementa o NDVI e o EVI em regides onde a cobertura vegetal é
esparsa e o solo é mais visivel, podendo melhorar a classificagao das classes Agrope-
cuaria/Solo exposto e Vegetagdo arbdrea/arbustiva (QI et al., 1994; HUETE et al.,
1999; THINLEY et al., 2024).

O indice de solo seco exposto (em inglés, Dry Bare Soil Index, DBSI) é eficaz na
deteccao de solo exposto, quando utilizado em conjunto com o NDVI, pode aju-
dar a distinguir solo exposto de vegetacao, aumentando a precisao na classificagao.
(RASUL et al., 2018). O NDBI, por sua vez, é destinado & detec¢ao de areas cons-
truidas, sendo fundamental para mapear Area urbana/construida. Quando utilizado
com NDVI e MNDWI, o NDBI ajuda a distinguir entre areas construidas, vegetacao
e corpos d'dgua (ZHA et al., 2003; GANJIRAD; BAGHERI, 2024). O MNDWT ¢
utilizado na deteccao de corpos d’agua e é eficaz em separar a agua de areas urbanas
e vegetadas, sendo essencial para identificar a classe Corpos hidricos. Quando inte-
grado a indices como o NDBI, ele facilita a distin¢ao entre areas urbanas e corpos
d’dgua, o que é crucial para uma classificacao precisa em ambientes urbanos (XU,
2006; YANG et al., 2017; YILMAZ et al., 2023).

Pesquisas na literatura tem mostrado que existe relacoes entre indices espectrais
e varidveis meteoroldgicas, como temperatura da superficie terrestre (ALEXAN-
DER, 2020; GHANBARI et al., 2023), precipitacao (SCHULTZ; HALPERT, 1995;
DAHAM et al., 2018) e evapotranspiracdo (MASROOR et al., 2022). Além disso,
assim como os indices espectrais, os dados meteoroldgicos tém apresentado rela-
¢oes com as mudancas de uso do solo (FU; WENG, 2016; LI et al., 2017; MURO
et al.; 2018; KADAM et al., 2019; BOYAJ et al., 2020; ANJALI; ROSHNI, 2022;
HUSSAIN; KARUPPANNAN;, 2023).

As variaveis meteorologicas caracterizam as propriedades fisicas da atmosfera para
compreensao de processos que explicam as suas mudancas, importante para prever
estados futuros. Por outro lado, a meteorologia tem objetivo mais amplo, ndo ocu-
pando apenas a atmosfera, mas também, a sua interacdo com outros componentes
do sistema climatico, como oceano, solo e cobertura vegetal. Além disso, é uma ci-
éncia quantitativa, construida firmemente a partir de modelos fisicos-matematicos

que descrevem o comportamento do fluido atmosférico (MIRANDA, 2013).

Atualmente, o uso de dados de SITS de EO, vem sendo bastante utilizado como

entrada para modelos de ML e DL para gerar produtos informativos de mudancas
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de uso e cobertura da Terra (PICOLI et al., 2018; PELLETIER et al., 2019; IENCO
et al., 2019; SIMOES et al., 2020; CHAVES et al., 2021), e a verificacdo de outras
abordagens que apresentam relagoes com mudancas de uso da terra, como variaveis

meteorolégicas, podem melhorar a qualidade desses produtos.
2.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de méquina é um subcampo da inteligéncia artificial (em inglés, Arti-
ficial Intelligence, Al) que produz algoritmos aptos a tomar decisoes fundamentadas
em dados, ao contrario de outros modelos que seguem regras de programacao es-
tatica (BOUCHEFRY; SOUZA, 2020). Segundo Masini et al. (2023), o ML é uma
combinagao de algoritmos de computador automatizado com métodos estatisticos
capazes de aprender padroes intrinsecos em conjuntos de dados. Assim, a area de
ML preocupa-se com as técnicas e algoritmos que possibilitam os computadores

aprenderem a partir de exemplos (LARY, 2022).

Nos tultimos anos, o uso de ML tem sido utilizado em diferentes estudos cientificos
ambientais, como sequestro de carbono (ZHANG et al., 2019), hidrologia (LANGE;
SIPPEL, 2020; MOSAFFA et al., 2022), desastres naturais (POURGHASEMI et
al., 2023) e mapeamento de mudangas de uso da terra (SHRESTHA et al., 2023).
Por outro lado, de acordo com Lary et al. (2016), por quase duas décadas métodos
de ML sao aplicados em problemas de ciéncia e engenharia, porém, em geociéncia e

sensoriamento remoto, sua aplicagao é relativamente recente e restrita.

O avanco do ML nos ultimos dez anos teve como impulso trés tendéncias tecnolégicas
(HONG et al., 2020): (1) a grande quantidade de dados disponibilizados para uso
académico e industrial, por causa do rapido avanco da deteccao e da Internet das
Coisas, (2) o melhor acesso a recursos computacionais poderosos e acessiveis, devido
elaboracao e criacao de chips orientados para ML, como Tensor Processing Units
(TPUs) e Graphic Processing Units (GPUs) e (3) o desenvolvimento e validagao de

algoritmos avancados de ML.

Segundo Abraham et al. (2019), as técnicas de ML podem ser divididas em qua-
tro categorias fundamentais de acordo com a abordagem aplicada, o tipo de dado
usado na entrada e saida dos modelos e natureza do problema a ser resolvido. Essas

categorias sao:

a) Aprendizado supervisionado: que tem como objetivo inferir uma fungao

ou mapeamento baseada em dados de treinamento rotulados. Os dados
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de treinamento constituem um vetor de entrada ¥ e de saida 3. O vetor
i € rotulado de acordo com a experiéncia disponivel anteriormente. Duas
categorias de algoritmos com base em aprendizado supervisionado sao:

classificacao e regressao.

b) Aprendizado nao-supervisionado: que é usado para trabalhar com dados
sem rétulos. Seu objetivo ¢é identificar um padrao ou estrutura intrinseca
nesses dados. Um exemplo de método de aprendizado nao-supervisionado,
é agrupamento, utilizado para gerar grupos em um determinado conjunto
de dados. Esses grupos sao constituidos por objetos que dispoem de alguma
carateristica mutuamente e nao possui qualquer similaridade com objetos

de outros grupos.

¢) Aprendizado semi-supervisionado: que combina dados rotulados e nao ro-

tulados para produzir um modelo adequado para classificar os dados.

d) Aprendizado por reforgo: que utiliza observagoes coletadas da interagao
com o ambiente para aplicar uma série de decisoes que minimizem o risco
ou maximizam a recompensa. Um exemplo de algoritmo de aprendizagem

por reforgo, é o Q-learning.

De acordo com Pelletier et al. (2016), métodos supervisionados como Neural
Networks (NN) (ATKINSON; TATNALL, 1997), Mazimum Likelihood (ML) (BAR-
TOLUCCI; SCRUCCA, 2010), Decision Trees (DT) (FRIEDL; BRODLEY, 1997) e
Support Vector Machines (SVM) (VAPNIK, 1999) apresentaram melhores resultados
do que métodos nao-supervisionados em estudos presentes na literatura (SZUSTER
et al., 2011; KHATAMI et al., 2016). Além disso, o método supervisionado Random
Forest (RF) (BREIMAN, 2001) apresentou um desempenho satisfatério para gerar
mapas de classificagdo de uso da Terra precisos (BELGIU; DRAGUT, 2016), seme-
lhantes a classificadores tradicionais como DT e SVM, dispondo de menor tempo
computacional (INGLADA et al., 2015; PELLETIER et al., 2016).

2.4.1 Random Forest (RF)

O modelo Random Forest (Figura 2.1) desenvolvido por Breiman (2001) é um algo-
ritmo de ML supervisionado nao paramétrico, que combina os resultados de diversas
arvores de decisdo para obter um tnico resultado (MO et al., 2021; ABDULHA-
FEDH, 2022; CHANG et al., 2022; GUO et al., 2022). As arvores de decisao tem o

objetivo de identificar a melhor separacao de subconjunto dos dados de entrada e sédo
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usadas tanto para problemas de regressao quanto classificaggo (ABDULHAFEDH,
2022).

Figura 2.1 - Representagao simplificada do modelo Random Forest (RF).
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Cada uma das arvores sao criadas a partir de um algoritmo de aprendizado individual,
que separa o conjunto de dados amostrais de entrada em conjuntos menores (subamostras)
baseado em um teste de valor de atributo. Os resultados das diversas arvores de decisao
sdo combinados para obter um tnico resultado.

Fonte: Préprio autor.

O RF é categorizado como uma técnica de ensemble, que pode ser definida como
a combinacao de diferentes modelos, pois combinam varios algoritmos de ML para
tomar decisoes (UMOH et al., 2022). A combinacao de diversos modelos possibi-
lita que o erro tido de um tnico modelo seja compensado pelos demais produzindo
desempenhos melhores, quando comparados a modelos tnicos (SAGI; ROKACH,
2018). Além disso, as principais razoes de erros no aprendizado sao decorrentes do

viés, ruido e varidncia, e as técnicas ensemble contribuem para ameniza-los. (AB-

DULHAFEDH, 2022).

As técnicas ensemble podem ser classificadas como boosting e bagging (também de-
nominada bootstrap aggregation) (FREUND et al., 1996; BREIMAN, 1996; FRI-
EDMAN et al., 2000; FRIEDMAN, 2001), sendo o RF uma das técnica de bagging
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(SRIVASTAVA et al., 2023), também definida por alguns autores como uma exten-
sao da mesma (ABDULHAFEDH, 2022).

A bagging ¢ um método de produzir um novo conjunto de dados a partir da subs-
tituicdo de um conjunto de dados existentes (UMOH et al., 2022). Nessa técnica, é
selecionada uma amostra do conjunto de treinamento de modo aleatério, com substi-
tui¢do. Ou seja, cada elemento (dado) do conjunto de treinamento pode ser escolhido
mais do que uma Unica vez. Apds serem geradas diferentes amostras de dados os
modelos bagging sao treinados separadamente. De acordo com o objetivo do modelo,
isto é, regressao ou classificagdo, a média ou predominéncia das previsdes gera uma
maior precisao na estimativa (MOHINDRU et al., 2022; ABDULHAFEDH, 2022).
Segundo Mohindru et al. (2022) a agregacao de bagging pode ser utilizada para

diminuir a variancia utilizando a previsao coletiva do grupo.

Assim, no modelo RF, cada uma das arvores sdo criadas a partir de um algoritmo de
aprendizado individual, que separa o conjunto de variaveis de entrada em conjuntos
menores baseado em um teste de valor de atributo, como o coeficiente de Gini
(PELLETIER et al., 2016; ABDULHAFEDH, 2022). Diferente das DT tradicionais,
as arvores do RF sdo criadas sem podas e de maneira aleatéria selecionando um
subconjunto de variaveis de entrada em cada um dos nés (PELLETIER et al., 2016).
O numero de variaveis usadas na divisao dos nés RF equivale a raiz quadrada do total
de varidveis de entrada (LIAW et al., 2002; PELLETIER et al., 2016). Limitando
o tamanho do conjunto de variaveis utilizadas para a divisao, o algoritmo tem uma
menor complexidade computacional e também diminui a correlacao entre as arvores.
Assim, a metodologia aplicada pelo RF para a divisao descorrelaciona as diversas

arvores, obtendo resultados mais confidveis e menos variacao (PELLETIER et al.,

2016).

O procedimento descrito acima é repetido continuamente em cada subconjunto deri-
vado, até que cada um dos nés contenham amostras muito semelhantes ou a divisao
nao agregue mais valor as previsoes. Além disso, a construcao das arvores pode ser
parada ao chegar em uma profundidade méxima (maz_depth) ou a quantidade de
amostras do né seja inferior a um limite minimo estabelecido (min__samples). Ao
longo do processo de decisdo, cada uma das arvores realiza a classificacdo dos da-
dos do recurso de entrada. Por fim, o modelo RF apresenta o rétulo da classe que
adquiriu o maior nimero de votos (PELLETIER et al., 2016).

O algoritmo RF requer o ajuste de quatro pardmetros principais, sendo eles: (i) o

nimero de arvores (k), (ii) o nimero de caracteristicas selecionadas aleatoriamente
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em cada né (n), (iii) a profundidade maxima de cada arvore (max_depth) e (iv) o

nimero minimo de amostras por né (min__samples).
2.5 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo, também conhecido como aprendizado neural profundo e
rede neural profunda, é um tipo de aprendizado de representacao que utiliza diversas
camadas de representacoes para identificar padroes a partir da analise de dados
usados na entrada dos modelos (ESTEVA et al., 2019; CHEN et al., 2023). O mesmo
imita a formagao e processamento de dados no cérebro humano com a finalidade de
tomar decisoes (ARORA et al., 2022).

As inimeras camadas neurais interconectadas processam e extraem recursos de da-
dos brutos, e aprendem gradativamente a reconhecer padrdes mais complexos. E
possivel ajustar as conexoes entre os neurdnios e as camadas, possibilitando a rede
aprender e realizar previsoes a partir dos dados brutos de entrada (CHEN et al.,
2023). Ainda de acordo com Chen et al. (2023), o ML engloba um conjunto maior de
algoritmos utilizados para modelar e analisar dados, enquanto o DL, é um subcon-

junto especializado do ML, que dispoe do treinamento de redes neurais profundas.

Segundo Arora et al. (2022), o uso das técnicas de DL sdo geralmente preferidos,

pois:

a) Tem um maior desempenho em comparagao a todas a outras abordagens
tradicionais quando se tem uma grande quantidade de dados. Contudo,
o uso dos métodos tradicionais de ML sao preferidos quando se tem um
numero de dados limitados. Além disso, as técnicas de DL necessitam de
uma infraestrutura robusta para funcionar em um intervalo de tempo nao

excessivo.

b) Continuam com melhor desempenho em comparac¢ao a outros métodos,
quando se tem auséncia de conhecimento e experiéncia para introspecgao
de recursos, uma vez que, a engenharia de recursos ¢ menos preocupante.
Mesmo em tarefas consideradas complexas, como reconhecimento de fala,
processamento de linguagem natural e classificagao de imagens, o DL con-

segue apresentar éxito.

Nos tultimos anos, algoritmos de DL alcangaram um crescimento maci¢o de po-

pularidade na analise de imagens de sensoriamento remoto (MA et al., 2019), e
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tornaram-se o atual modelo para processamento de dados na drea (DIGRA et al.,
2022). Além disso, Ma et al. (2019) afirmaram que, desde o ano de 2014, a comu-
nidade de sensoriamento remoto direcionou interesse para o DL, e os algoritmos de
ML tem apresentado grande sucesso nos diferentes trabalhos de analise de imagem,
tais como, deteccao de objetos e classificagao de cenas de uso e cobertura da terra
(CHEN et al., 2014; ZOU et al., 2015; CHENG et al., 2016; YU et al., 2017; VE-
TRIVEL et al., 2018; NIJHAWAN et al., 2019; LI et al., 2020; TANG et al., 2021;
CHENG et al., 2022; TEMENOS et al., 2023).

Uma das aplicagoes dos modelos de DL nos dias atuais é a classificagao de séries
temporais extraidas de imagens de satélite a partir de cubos de dados de EO para
gerar mapas de classificacao de uso e cobertura da Terra. Um exemplo é o trabalho
realizado por Pelletier et al. (2019), em que, exploraram o uso de Temporal Convo-
lutional Neural Network (TempCNN ou 1D-TempCNN) na classificagao de SITS, e

mostraram que o mesmo teve melhores resultados do que o RF e RNN.
2.5.1 Temporal Convolutional Neural Network (TempCNN)

A Temporal Convolutional Neural Network (TempCNN ou 1D-TempCNN) (Figura
2.2), proposta por Pelletier et al. (2019), é uma rede neural convolucional unidimen-
sional, onde as convolugbes sao aplicadas no dominio do tempo. A arquitetura de
base do modelo TempCNN, recebe uma série temporal multivariada e é constituida
por trés camadas convolucionais (Conv) aplicadas consecutivamente, duas camadas
totalmente conectadas (em inglés, Fully-Connected, FC) e uma camada Softmax de
saida, que gera a distribuicdo de classe preditiva. Para controlar o overfitting, as
camadas convolucionais contém normalizagdo em lote (em inglés, Batch Normali-
zation, BN), unidade linear retificada (em inglés, Rectified Linear Unit, ReLLU) e
Dropout (DO).

As Conwvolutional Neural Networks (CNNs) sao tipos de rede neural profunda espe-
cial (KISNER et al., 2022), originalmente desenvolvida para andlise de imagens, em
particular, digitos manuscritos (ZHU et al., 2018; BELYADI; HAGHIGHAT, 2021).
A arquitetura normalmente utilizada nas CNNs é constituida por trés camadas,
sendo elas, a camada de entrada, a camada oculta e a camada de saida. Os dados de
treinamento alimentam a camada de entrada, e em seguida, sao transferidos para a
camada oculta onde ocorrem as extragoes de recursos. A camada oculta é formada

por convolugoes, pooling e camadas totalmente conectadas (HUNG, 2023).

A principal particularidade dos modelos CNNs é a extracdo de caracteristicas nas
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Figura 2.2 - Representacdo simplificada do modelo Temporal Convolutional Neural
Entrada Conv. 1 Conv, 2 Conv. 3

Network (TempCNN).
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Fonte: Préprio autor.

suas camadas convolucionais e pooling. As camadas convolucionais conseguem extrair
automaticamente recursos dos dados de entrada aplicando convolug¢oes com uma
janela deslizante de filtro de tamanho fixo. A camada de pooling tem o objetivo de
reduzir a dimensionalidade dos mapas de recursos mantendo os recursos considerados
relevantes. A camada totalmente conectada é normalmente a tltima em um modelo
CNN, e faz o nivelamento dos mapas de recursos para realizar a classificacdo (HUNG,
2023).

Segundo Pelletier et al. (2019), os modelos CNNs tém sido utilizado em diversas
aplicagoes de sensoriamento remoto, entre elas a classificagdo da cobertura da terra
a partir de imagens de alta resolugao espacial (MAGGIORI et al., 2016; POSTAD-
JIAN et al., 2017), segmentagao semantica (VOLPI; TUIA, 2016), detecgao de obje-
tos (AUDEBERT et al., 2017), reconstrugao de dados ausentes (ZHANG et al., 2018)
e pansharpening (MASI et al., 2016). Em ambos os trabalhos, as CNNs utilizam a
estrutura espacial dos dados ao maximo, aplicando convolugoes nas dimensoes z e
y. Contudo, as CNNs podem ser implementadas em diferentes dimensoes. (KISNER
et al., 2022).

No campo do sensoriamento remoto, a principal aplicacao e bem-sucedida das CNNs
continua sendo na classificacdo de imagens hiperespectrais. Testes foram conduzidos
com as 1D-CNNs (unidimensionais) em toda a dimensao espectral (HU et al., 2015),

2D-CNNs (bidimensional) em toda a dimensao espacial e 3D-CNNs (tridimensional)
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nas dimensoes espectral e espacial (LIANG; LI, 2016; LI et al., 2017; HAMIDA et
al., 2018). Por outro lado, nas classificagoes de dados multifonte e multitemporais, as
1D-CNNs e 2D-CNNs estavam sendo aplicadas sem empregar a dimensao temporal,
efetuando as convolugoes apenas no dominio espectral e espacial, deixando a ordem

das imagens ausentes de influéncia no algoritmo e seus resultados (PELLETIER et

al., 2019).

Os modelos 1D-CNNs (TempCNNs), nos quais as convolugoes sao efetuadas no do-
minio do tempo, tém provado a sua competéncia em trabalhar com a dimensao
temporal para classificagdo de séries temporais (PELLETIER et al., 2019). Segundo
Kisner et al. (2022), em consequéncia dos modelos 1D-CNNs conseguirem apren-
der com os valores dos recursos e suas ordens temporais, os mesmos podem produzir
classificacoes mais precisas. Diante disso, as arquiteturas TempCNN podem aprovei-
tar ao maximo a estrutura temporal das SITS, sendo exploradas em sensoriamento
remoto, em que as operacoes convolucionais sdo aplicadas apenas no dominio do

tempo (MAURO et al., 2017; ZHONG et al., 2019; PELLETIER et al., 2019).
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo, apresenta-se a metodologia adotada neste trabalho. A localizagao
e caracterizacao da area de estudo é apresentada na Secao 3.1. Na Secao 3.2 sdo

mostradas as etapas de coleta e processamento dos dados.
3.1 Localizagao e caracterizagao da area de estudo

O estudo foi realizado no municipio de Petrolina (entre 7°37°35” ¢ 9°43’56” de lati-
tude sul e 41°12’117 e 39°7'27” de latitude oeste), regiao Semidrida Pernambucana
do Nordeste brasileiro, as margens do rio Sao Francisco (Figura 3.1) (SILVA et al.,
2019). Petrolina esté localizada na érea do bioma Caatinga e é reconhecida como o
principal polo de fruticultura irrigada do semiarido brasileiro, gracas ao facil acesso
as agua do rio Sao Francisco, que abastece os perimetros irrigados da regiao. O
municipio possui uma 4rea territorial de 4.561,870 km?, urbanizada de 86,39 km?
e uma populagdo estimada em 386.791 habitantes (JARDIM et al., 2022; IBGE,
2022).

Figura 3.1 - Localizagdo da area de estudo e distribuicdo de amostras de uso e cobertura
da Terra obtidas pela plataforma TerraCollect.
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(A) Localizagao geogréfica do municipio de Petrolina, Pernambuco. (B1, C1 e D1) Amos-
tras utilizadas no treinamento dos classificadores RF e TempCNN. (B2, C2, D2) Amostras
utilizadas para validar os mapas classificados a partir da técnica de area ponderada.

Fonte: Préprio autor.
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O clima é classificado como BSw’h’- Semiarido quente e seco, de acordo com a
classificagdo de Koppen-Geiger, com temperatura média do ar de 26, 3°C', umidade
relativa média de 58% e precipitagdo de aproximadamente 567 mm ao ano (AL-
VARES et al., 2013; SILVA et al., 2019). Devido a sua localizagdo geogréfica e a
influéncia da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), o padrao de precipitagao
em Petrolina é irregular durante o ano, com maior volume das chuvas ocorrendo de
fevereiro a maio (MARENGO et al., 2017; OLIVEIRA et al., 2017; JARDIM et al.,
2022).

3.2 Coleta e processamento dos dados

As etapas metodoldgicas deste trabalho envolvem uma série de experimentos de
classificagdo de séries temporais. Em cada experimento foram avaliados diferentes
dados de entrada nos modelos de ML e DL. (Figura 3.2).

Figura 3.2 - Fluxograma das etapas metodolégicas do trabalho.
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3.2.1 Amostras de uso e cobertura

Amostras de LULC foram coletadas via interpretacao visual de imagens Sentinel-
2/MSI, com auxilio de séries temporais de NDVI usando a plataforma TerraCollect
desenvolvida no escopo do projeto BDC (FERREIRA et al., 2020). Um total de
3.000 amostras foram coletadas para treinar os classificadores (1.000 por ano,/200
por classe), cada uma contendo longitude, latitude, data inicial, final e classe (Figura
3.1 B1, C1 e D1). As classes amostradas foram Agricultura (areas que fazem uso de
irrigacdo durante todo o ano), Agropecuaria/Solo exposto (Agropecudria abrange
areas que transitam entre o uso de agricultura de sequeiro e irrigada, principalmente
para pastagem animal), Area construida/Urbana, Corpos hidricos e Vegetacao ar-
bérea/arbustiva. Para validar os mapas classificados, foram realizadas novas coletas,
um total de 750 amostras (250 por ano/50 por classe) (Figura 3.1 B2, C2 e D2).

Neste estudo, optou-se por obter o mesmo nimero de amostras para cada classe
do mapa, pois um namero igualitdrio de amostras pode assegurar que todas as
classes sejam adequadamente representadas durante o treinamento dos algoritmos
de classificacao. Isso evita o viés comum em métodos de amostragem proporcional,
onde classes minoritarias podem ser sub-representadas, comprometendo a precisao
da classificagao dessas classes. (KHAN et al., 2017).

3.2.2 Dados de satélite

Os dados de sensoriamento remoto incluiram cubos de dados anuais de bandas e in-
dices espectrais gerados pelo satélite Sentinel-2/MSI, colecao BDC S2 SEN2COR_ -
10_16D_ STK-1. Esses dados possuem imagens com resolucao espacial de 10 metros
projetadas e recortadas na grade BDC considerando fungao de composicao temporal
de 16 dias, usando a abordagem de empilhamento de imagens com menos nuvem
de um periodo temporal. Os dados foram baixados gratuitamente do servidor Brazil
Data Cube (BDC) (FERREIRA et al., 2020) abrangendo o periodo de 01/10/2017 a
30/09/2020 e cobrindo toda a area de estudo. As imagens utilizadas foram de 2017
a 2020 porque eram as disponibilizadas pelo BDC no momento inicial da pesquisa.
No total, utilizou-se 8 bandas e 9 indices espectrais contendo 23 imagens por ano

para cada um dos atributos (Tabela 3.1).

Os indices EVI e NDVT foram disponibilizados pelo BDC e os demais foram gerados
localmente. O indice SAVI foi gerado para as constantes de ajuste L =0,5e L =1,
em conformidade com as caracteristicas da vegetacdo de caatinga. De acordo com

SANTOS et al. (2014), a constante L tem a fun¢do de minimizar o efeito do solo
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Tabela 3.1 - Bandas e indices espectrais utilizados nos experimentos.

Bandas espectrais

Disponibilidade Banda Descricao
B02 Blue
B03 Green
B04 Red
BO8 Nir
BDC B11 Swirl6
B12 Swir22
BSA Nir08
SCL Cloud
Indices espectrais
Disponibilidade Indice Férmula Referéncia
BDC EVI 2,5 e et Huete et al. (1999)
NDVI mr—red Rouse et al. (1974)
DBSI Swirtoreen — NDVI Rasul et al. (2018)
GNDVI NDVTigreen Gitelson et al. (1996)
MNDBI sirgs_n Faridatul e Wu (2019)
Computado localmente \[NDWT % Xu (2006)

2nir+1—/(2nir+1)2—8-(nir—red)

MSAVI 5 Qi et al. (1994)
NDBI st Zha et al. (2003)
SAVI rred. (14 1L) Huete (1988)

BDC = Brazil Data Cube; EVI= Enhanced Vegetation Index; NDVI = Normalized
difference vegetation index; DBSI = Dry Bare Soil Index; GNDVI = Green Normalizad
difference vegetation; MNDBI = Modified Normalized Difference Bare Land Index;
MNDWTI = Modification of Normalized Difference Water Index; MSAVI = Modified Soil
Adjusted Vegetation Index; NDBI = Normalized Density Building Index; SAVI= Soil
Adjusted Vegetation Index.

Fonte: Préprio autor.

no sinal da vegetagdo, em especial, em regides menos densas. Para L = 0 o SAVI
se mantém equivalente ao NDVI, L = 0,25 ¢é indicado para areas de vegetagao de
grande densidade, L = 0,5 vegetacao intermediaria e L = 1 vegetacao de baixa
densidade. O Sistema de Referéncia de Coordenadas (SRC) foi ajustado nos dados
de 2019 e 2020 para realizar os processos posteriores. A banda SCL foi usada para

remover pixels marcados como nuvem e sombra de nuvem.
3.2.3 Dados meteorolégicos

Os cubos de dados de temperatura do ar e umidade relativa do ar foram gerados a
partir do produto resultante do modelo de previsao do tempo Global Forecast System
(GFS) do National Centers for Environmental Prediction (NCEP) (Tabela 3.2). O
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GFS gera dados para dezenas de variaveis atmosféricas e do solo, incluindo concen-
tracao de ozonio na atmosfera, umidade do solo, vento, precipitacao e temperaturas.
Os cubos de dados de precipitacao foram construidos utilizando o produto gerado
do algoritmo Integrated Multi-Satellite Retrievals for Global Precipitation Measure-
ment, GPM (IMERG). O mesmo combina informagoes da constelagao de satélites

GPM para estimar a precipitacao na maior parte da superficie terrestre.

Tabela 3.2 - Variaveis meteorologicas utilizadas nos experimentos.

Varidveis meteoroldgicas

Disponibilidade Variaveis Meétricas Resolugao espacial Resolugdo temporal Fonte
Méxima
Média
ecipitacs mm diag—1 /
Precipitagao (P, mm dia™') Median IMERG/NASA
Soma
Méxima
. . I t I Média . o . . .
Programa Queimadas Temperatura do ar (T ar, K) Mediana 0,01° x 0,01 1 dia GFS/NCEP
Minima
Maxima
. . o Média
Umidade relativa do ar (UR ar, %) . GFS/NCEP
Mediana
Minima
Méxima
Evaporagao do solo descoberto KIC?{IH
(E solo, m de dgua equivalente) Mediana
o agta cquive Minima
Soma
Méxima
Temperatura do solo (T solo, Média
k/0 — Tem) Mediana
Minima
ECMWF _ 0,1° x0,1° 1 dia as 11:00 ERA5-Land/ECMWF
Méxima
Evaporagao total (E total, m de )Ie(_ha
4gua equivalente) Mediana
agua equivalente Minima
Soma
Méxima
Umidade do solo (U solo, Mefha
m3m=3/0 — Tem) Mediana
o o Minima
Soma

Fonte: Préprio autor.

Ambos os produtos de temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitacgao,
foram disponibilizados gratuitamente pelo Programa Queimadas, do Instituto Na-
cional de Pesquisas Espaciais (INPE) (INPE, 2023), e tem resolugdo espacial de
0,01°x0,01° e temporal de 1 dia. Por outro lado, os cubos de dados de evaporacao do
solo descoberto, temperatura do solo, evaporacao total e umidade do solo foram ge-
rados a partir do conjunto de dados de reandlise ERA5-Land (MUNOZ-SABATER,
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2019), que fornece uma visao consistente da evolugao das varidveis terrestres ao

longo de varias décadas.

A reanalise combina dados de modelos com observagoes de todo o mundo em um
conjunto de dados globalmente completo e consistente usando as leis da fisica. O
ERAb5-Land foi produzido reproduzindo o componente terrestre da reandlise clima-
tica ERA5 do European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF).
Os seus dados tém resolugao espacial de 0,1° x 0,1° e temporal de 1 dia. Como
sao disponibilizados a cada uma hora, optou-se por utiliza-los das 11:00, préoximo ao

horério da passagem do satélite Sentinel-2.
3.2.4 Estratégia de fusao

A interacdo entre as bandas e indices do Sentinel-2 e produtos meteorolégicos é
analisada empregando a técnica de fusdo early fusion (Figura 3.3 B), classificada
como input-level conforme as definigoes padrao de deep learning (OFORI-AMPOFO
et al., 2021). Para aplicar a abordagem early fusion, as bandas e indices espectrais
derivados do Sentinel-2 foram integrados ao longo da dimensao do canal com os dados
meteorolégicos. Posto que essa concatenagao s6 pode ocorrer quando as imagens do
Sentinel-2 e varidveis meteorologicas possuem a mesma dimensao espacial, niimero
e tamanho dos pixels, e nimero de aquisi¢oes, os produtos meteorolégicos foram

recortados no tamanho da grade small grid do BDC.

Figura 3.3 - Nivel de estratégia de fusdo. (A) Nenhuma fuséo e (B) Early fusion.
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Em seguida, foi feita uma reamostragem com as imagens Sentinel-2 para igualar o
nimero e tamanho dos pixels das imagens com os produtos. Optou-se por reduzir a
frequéncia temporal das varidveis meteoroldgicas de didria para intervalos de 16 dias.
Isso foi feito com o objetivo de uniformizar a dimensao temporal com a do Sentinel-2.
A estratégia adotada consistiu em calcular as temperaturas do ar, umidades relativas
do ar e temperaturas do solo maxima, média, mediana e minima; evaporacao do solo
descoberto, evaporagoes totais e umidade do solo méxima, média, mediana, minima
e soma; e precipitagdo maxima, média, mediana e soma, totalizando 23 imagens para

cada estatistica por ano.
3.2.5 Combinacoes de experimentos

Neste estudo, foram elaborados um total de 54 experimentos, distribuidos igualmente
ao longo de trés anos distintos: 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020 (Tabela 3.3).
Para cada ano, foram realizados 18 experimentos abrangendo os classificadores RF
e TempCNN, com 9 combinacoes para cada modelo e 7 utilizando a técnica early
fusion (Figura 3.3 B). Inicialmente foram geradas as classificagoes para cada um dos
conjuntos de atributos (Figura 3.3 A), sendo eles, bandas e indices espectrais. Em
seguida, gerou-se as classificagoes usando as bandas, indices espectrais e variaveis

meteorolégicas aplicando a técnica early fusion.

Decidiu-se empregar periodos interanuais, apos teste comparativo com classificagoes
anuais. Observou-se que ao considerar todo o periodo de chuva na regiao de estudo,

a precisao dos mapas classificados foi maior em comparagdo com mapas anuais.
3.2.6 Avaliacao de amostras de uso e cobertura

Nos trés anos, foram extraidas as séries temporais das amostras a partir dos cu-
bos de dados. As amostras foram filtradas pelo método proposto por Santos et al.
(2021), que usa mapas auto-organizaveis (em inglés, Self-Organizing Maps, SOM)
(KOHONEN, 1990) para agrupar, via inferéncia Bayesiana, séries temporais seme-
lhantes. Nesta etapa, foram gerados dezesseis testes para cada um dos anos variando
o tamanho da grade de neurdnios para o conjunto amostral. Como base na escolha
dos testes, inicialmente adotou-se os parametros indicados por Santos et al. (2021),
oy

que foram 5 neurdnios, em que, /N é o numero de amostras, taxa de aprendizado

decrescente, de 0,50 a 0,01, e métrica euclidiana.

Para se ter uma maior amplitude entre as confusoes das amostras nos agrupamentos

SOM, os tamanhos de grades analisadas foram 4 x 4,5 x5, 6 x6, 7x 7,8 x 8, 9x9,
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Tabela 3.3 - Sequéncias dos experimentos realizados no estudo.

Experimento

Atributo

Periodo

Modelos

01

Bandas

02

Indices

03

Bandas
Indices
Temperatura do ar

04

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar

05

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar
Precipitacao

06

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar
Precipitacao
Evaporagao do solo descoberto

07

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar
Precipitacao
Evaporagao do solo descoberto
Temperatura do solo

08

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar
Precipitagao
Evaporagao do solo descoberto
Temperatura do solo
Evaporagao total

09

Bandas
Indices
Temperatura do ar
Umidade relativa do ar
Precipitacao
Evaporagao do solo descoberto
Temperatura do solo
Evaporagao total
Umidade do solo

2017/2018
2018/2019
2019/2020

Random forest
TempCNN

10x 10, 11 x11,12x 1213 x 13, 14 x 14, 15 x 15, 16 x 16, 17 x 17, 18 x 18 ¢ 19 x 19
com taxa de aprendizado de 0,50 a 0,01, 200 interagoes e distancia euclidiana. A
validagao cruzada k-fold, com k = 5, foi aplicada para selecionar os melhores modelos
de classificacdo RF diferenciando-se pelo nimero de arvores (100, 500, 1000, 1500 e
2000). Por outro lado, para os modelos TempCNN foi aplicado o model tuning. O

Fonte: Préprio autor.
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procedimento de escolha do melhor conjunto de hiperparametros para uma aplicacao
particular. Simoes et al. (2021), afirma ser fortemente recomendada esta etapa para
classificagdo de imagens, pois permite ao algoritmo um ajuste mais preciso aos dados
de treinamento. A nivel de comparacao com o RF foi aplicado o k-fold, com k = 5,

para o TempCNN no modelo escolhido no model tuning.

Para ajustar os modelos variou-se o niimero de filtros convolucionais 1D por camada
(8, 16, 32, 64, 128, 256), tamanho dos kernels convolucionais 1D (1, 3, 5, 7, 9, 11),
taxas de dropout para filtros convolucionais 1D (0, 15; 0,1;0,2; 0, 3; 0,4; 0, 5), taxa de
aprendizado (107* a 1072) e reducdo de peso (1078 a 1072). Realizou-se 50 tentativas
aleatérias na busca randomica. A arquitetura das TempCNNs foram treinadas com
tamanho do batch como 64, 256 nés nas camadas totalmente conectadas e 50 épocas.
Um pouco antes dessa quantidade de épocas a perda (em inglés, loss) atingiu o
patamar. Para validacao dos modelos usou-se 20% dos dados de treinamento. Apos
a selecao dos modelos RF e TempCNN mais precisos por ano, foi aplicada a avaliagao

F1-score para avaliar a precisao das classes de uso e cobertura da Terra.
3.2.7 Classificagao e avaliacao dos mapas

Os modelos RF e TempCNN selecionados foram treinados, as imagens classificadas,
e por fim, refinadas por suavizacdo Bayesiana. Avaliou-se a precisao dos mapas
classificados utilizando a técnica de area ponderada, de acordo com as melhores
praticas de Olofsson et al. (2014). Foram usadas suas técnicas estatisticas robustas
para estimar a precisao dos mapas classificados, por ter uma base sélida e clara
na avaliacao. Qualitativamente os mapas foram avaliados e comparados um a um
por interpretagao visual a conhecimento sobre a regido. As etapas de classificacao e

avaliacao foram todas realizadas a partir do pacote SITS.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados apresentados a seguir serao divididos em se¢oes, conforme as etapas
dos experimentos realizados nesta pesquisa. Na secao 4.1 é apresentada a distribuicao
da precipitacao no municipio de Petrolina-PE estimada pelo IMERG. Na Secao 4.2
encontra-se os resultados obtidos na avaliacdo das amostras utilizando o método
desenvolvido por Santos et al. (2021). Na Secao 4.3 sao apresentados os percentuais
de pureza por grupo apds a remocao das amostras consideradas ruidosas usando o
método de Santos et al. (2021). Na Segdo 4.4 esta os resultados obtidos por meio
da validagao cruzada k-fold e F1-score para os modelos RF e TempCNN. Na Secao
4.5 encontra-se os resultados dos mapas de uso e cobertura da Terra classificados
utilizando os modelos RF e TempCNN. Por fim, na Secao 4.6 sao apresentados os
resultados de confiabilidade dos mapas classificados utilizando as melhores praticas
de Olofsson et al. (2014).

4.1 Precipitacao estimada pelo IMERG

Para uma melhor compreensao do comportamento e da dindmica, principalmente das
classes de vegetacao nos resultados seguintes e na analise dos mapas de classificagao,
apresenta-se na Figura 4.1 (A e B) a distribui¢do da precipita¢gdo no municipio de
Petrolina. Uma variavel de grande importancia para entender as mudancgas de uso e
cobertura da Terra. O ano de 2020 foi o mais chuvoso, com precipitacao de 842.96
mm, seguido de 2018 com 621.73 mm, 2019 com 481.01 mm e 2017 com 320.79 mm.

De acordo com Alves et al. (2009), na Caatinga, quando ocorre chuva, a paisagem
muda rapidamente em razao da regeneragao das plantas, dando novamente um as-
pecto verde a vegetacao. O que antes parecia morto e feio, agora se enche de vida
e beleza. Portanto, é importante analisar o comportamento das chuvas em curtos

intervalos de tempo na area de estudo, por exemplo, em intervalos mensais.

Os maiores valores de precipitacao foram registrados em janeiro, novembro e marco
de 2020 (com 231.57 mm, 228.81 mm e 150.52 mm, respectivamente), fevereiro de
2019 (com 145.17 mm) e em margo e dezembro de 2018 (com 140.48 mm e 125.47
mm, respectivamente) (Figura 4.1 B), que, como mostra a Figura 4.1 (A), foram
também os anos de maior volume de chuva. Valores mais altos sao esperados nesses

meses do ano, pois estao entre os considerados de chuva na regiao (novembro a abril).
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Figura 4.1 - Distribuicdo da precipitacdo para o periodo de 2017 a 2020 estimada pelo
IMERG para o municipio de Petrolina-PE. (A) Anual e (B) Mensal
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Fonte: Préprio autor.

4.2 Avaliacao das amostras

Na Figura 4.2 sdo apresentados os agrupamentos via SOM para os nove tipos de
combinacgoes das classificagoes para o periodo 2017/2018. Verifica-se que, os agrupa-
mentos utilizando os experimentos 03 (bandas, indices e T ar), 04 (bandas, indices,
T ar e UR ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) e 06 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P e E solo) apresentaram menor quantidade de neurénios outliers. Segundo San-
tos et al. (2021), outliers sdo neurdnios cuja classe predominante difere das classes

da vizinhanga. Tendo a auséncia dos mesmos no experimento 03.

Comparado aos dois primeiros experimentos que utilizaram apenas bandas e indices
espectrais, respectivamente, a adicao de variaveis meteorolégicas nos experimentos
03 (bandas, indices e T ar), 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), 05 (bandas, indices,
T ar, UR ar e P) e 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) podem enriquecer
o conjunto de dados com informagoes mais amplas e detalhadas. Isso pode resultar
em uma representacao mais precisa e abrangente das classes de uso e cobertura
da Terra ao longo do tempo. Essa abordagem apresenta resultados mais robustos,

especialmente ao lidar com uma quantidade maior de dados (REGO et al., 2022).
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Figura 4.2 - Agrupamentos das séries temporais dos experimentos na grade 15x15 para

2017/2018.
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Fonte: Préprio autor.

Por outro lado, observa-se um aumento no nimero de neurénios nos experimentos
07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08 (bandas, indices, T ar,
UR ar, P, E solo, T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
Tsolo, E total e U solo), chegando a 17 neurénios outliers no experimento 09. Como
observado por Dahhani et al. (2022) e Cao et al. (2017), a inclusdo de um grande
numero de variaveis pode resultar em multicolinearidade e redundancia de infor-

magoes, impactando negativamente a capacidade de distinguir as classes de LULC,
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podendo ter identificacdo de mais neuronios outliers.

O experimento 01, que utilizou apenas bandas, resultou em mais neuronios outli-
ers em comparagao com o uso exclusivo de indices (experimento 02) (Figura 4.2).
Cada indice espectral destaca uma caracteristica especifica da superficie terrestre
que esta sendo considerada. Além disso, podem fornecer informagoes sobre outras
caracteristicas da paisagem. Isso ocorre porque os valores dos indices sao calculados
com base em combinagoes de diferentes bandas espectrais, e essas combinagoes po-
dem capturar nuances ou variagoes em outras caracteristicas da superficie terrestre
(TEFFERA et al., 2018). Essas diversas caracteristicas capturadas pelos indices es-
pectrais podem fornecer informagoes mais especificas e distintivas das classes para
o modelo, resultando em uma melhor identificagao das classes e, consequentemente,

em um menor numero de neurdnios outliers.

Além disso, os resultados obtidos por Teffera et al. (2018) em sua area de estudo
mostraram que, os conjuntos de indices espectrais tém uma habilidade notavel em ge-
rar cores visualmente distintas, facilitando a distin¢ao entre diversas caracteristicas
da superficie terrestre, como corpos de agua, vegetagao e regides aridas, sem exigir
um esforgo excessivo. Resultados similares foram alcancados por Piyoosh e Ghosh
(2022), que obtiveram uma excelente precisao na classificacido de imagens ao utilizar
indices espectrais, os quais melhoraram a diferenciagao entre varias combinagoes de

classes.

A presenca desses neurdnios nao afirma erros de rotulagem de amostras, mas podem
retratar amostras que possuem diferentes padroes de classes de LULC no tempo ou
espago ou inseparaveis utilizando SITS (SANTOS et al., 2021). Houve uma dispa-
ridade de 43 neuronios sem amostras entre os experimentos 03 (bandas, indices e T
ar) e 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), sendo esta a maior diferenga registrada
entre os experimentos realizados em 2017/2018. No SOM, cada neur6nio é rotulado
com a classe predominante das amostras associadas a ele. Em determinados casos,
nenhuma amostra é associada a um neurénio especifico, resultando na atribuicao
do rétulo “neurdnios sem amostras” a esse neurdnio vazio (SANTOS et al., 2020).
Isso significa que nao ha exemplos representativos o suficiente de certas classes nos

dados para serem atribuidos a esses neuronios especificos.

Com excecao do experimento 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), a medida que
mais varidveis meteorologicas foram adicionadas, aumentaram o nimero de neuro-
nios sem amostras (Figura 4.2). Nos trés ultimos experimentos, observa-se uma

maior quantidade de neur6nios sem amostras, totalizando 78, 94 e 110 em 07 (ban-
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das, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar,
P, E solo, Tsolo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E
total e U solo), respectivamente. Conforme discutido anteriormente, a inclusdo de
muitas variaveis pode resultar em multicolinearidade e redundancia de informagoes
(DAHHANT et al., 2022; CAO et al., 2017). Em razao da alta correlagao entre va-
riaveis, torna-se desafiador para o modelo distinguir entre elas e atribuir amostras
a neuronios especificos. Além disso, se varias variaveis fornecerem informagoes se-
melhantes ou redundantes sobre as classes, isso pode dificultar a diferenciagdo entre

elas, levando a ocorréncia de neuronios sem amostras.

Observa-se que os neurtnios das classes Agricultura, Corpos hidricos e Vegetagao
arbérea/arbustiva apresentaram agrupamentos homogéneos nos quatro primeiros
experimentos (Figura 4.2). A principal razao para os melhores agrupamentos nessas
classes pode ser atribuida aos comportamentos caracteristicos de suas assinaturas
espectrais, o que facilita ao modelo distingui-las. Resultados semelhantes foram en-
contrados por Brito et al. (2023) ao utilizar séries temporais de NDVI. Os padroes
espectrais revelaram que as classes Agricultura, Corpos hidricos e Vegetagao de ca-

atinga exibem perfis particulares.

Além disso, ao avaliar o potencial dos algoritmos k-Nearest Neighbor (kNN), RF,
SVM e Artificial Neural Networks (ANN) na identificagdo das fitofisionomias da
Caatinga em imagens OLI/Landsat 8, Alba et al. (2022) concluiram que, as classes
de Areas agricolas e Agua nio apresentaram confusdo ao utilizar o modelo RF.
Isso evidencia a facilidade de mapeamento dessas classes por meio da técnica de
inteligéncia artificial e de dados com média resolucao espacial. Eles alcancaram um

percentual de 96, 11% dos pixels classificados como vegetacao florestal.

De todos os experimentos referente ao ano 2017/2018, o terceiro (bandas, indices
e T ar) foi o que apresentou melhores agrupamentos dos neurdnios, tendo grupos
homogéneos para todas as classes. A temperatura do ar, em conjunto com as bandas
espectrais e indices, provavelmente fornece informagdes complementares que auxi-
liam o modelo na identificacdo de padroes distintos nas classes de uso e cobertura
da Terra. Por outro lado, nota-se que houve maiores confusdes entre os neurdnios
das classes Agropecudria/Solo exposto e Area construida/Urbana nos dois primeiros

experimentos (bandas e indices, respectivamente).

No estudo conduzido por Brito et al. (2023), constatou-se que, apenas as classes de
Area urbana e Solo exposto exibiram perfis semelhantes, ao passo que as categorias

de Agricultura, Corpos hidricos e Vegetacao de Caatinga demonstraram diferencas
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distintas. Além disso, conforme apontado por Souza e Folharini (2019), a dificuldade
em distinguir essas classes é uma ocorréncia comum na regiao Semiarida do Nor-
deste do Brasil devido a proximidade de suas assinaturas espectrais, que as vezes se

sobrepoem.

Nos quatro tltimos experimentos (Figura 4.2), as maiores confusoes ocorreram entre
os neurdnios das classes Agropecudria/Solo exposto e Vegetacao arbérea/arbustiva.
Embora a principal causa dessas confusdes podem estar atribuidas a multicolinea-
ridade e redundancia de informacoes devido ao grande ntimero de variaveis mete-
orolégicas inseridas. De acordo com Cao et al. (2017) e Dahhani et al. (2022), é
relevante destacar que essas confusdes podem ter sido influenciadas pelas caracte-
risticas sazonais e fenologicas da vegetagao. Segundo Silva et al. (2019a), durante
periodos de seca mais intensa, a distingdo entre as classes de solo exposto e vegeta-
¢ao pode ser mais desafiadora, uma vez que a escassez de chuvas dificulta o processo

de recuperacao da vegetacao, que depende diretamente da precipitacao.

Verifica-se que as classes Agricultura e Corpos hidricos tiveram os menores percen-
tuais de amostras removidas em quase todos os experimentos, ambos registrando
0,0% mnos cinco primeiros e no 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo)
(Figura 4.2). Esses resultados corroboram os encontrados por Alba et al. (2022), os
quais afirmaram que, as classes de Areas Agricolas e Agua em Petrolina podem ser
facilmente mapeadas utilizando técnicas de inteligéncia artificial e dados com média

resolucao espacial.

Nos dois primeiros experimentos (bandas e indices, respectivamente), nao houve re-
mocgao de amostras da classe Vegetacao arbérea/arbustiva. Isto demonstra que a
classe de Vegetagao arbérea/arbustiva pode ser bem identificada utilizando dados
espectrais. Em relacao ao uso de bandas espectrais, de acordo com Oldeland et al.
(2010), a regiao do infravermelho préximo (VNIR) fornece informagoes especificas
sobre pigmentos foliares e estrutura da vegetacao, enquanto as bandas na regiao do
infravermelho de onda curta (SWIR) aprimoram a caracterizagao da vegetagao, es-
pecialmente em regioes Semiaridas, oferecendo detalhes sobre componentes lenhosos

e conteido de agua da vegetacao.

Além disso, Sims e Gamon (2002), sugerem a utilizagdo de todas as bandas es-
pectrais disponiveis, considerando que cada uma delas podem contribuir com uma
quantidade especifica de informagao para explicar a variacao dos dados. Essas pro-
posicoes podem respaldar os resultados satisfatorios na identificagdo de padroes da

classe de Vegetacao arbdrea/arbustiva no primeiro experimento, uma vez que foram
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empregadas diversas bandas das regioes do VNIR e SWIR.

Por outro lado, é notavel que as chuvas no Semiarido brasileiro exercam uma in-
fluéncia significativa nos indices de vegetacao, especialmente devido a contribuigao
da umidade do solo que afeta a rapida capacidade de recuperacao da vegetacao no
bioma Caatinga (SILVA et al., 2022; SILVA et al., 2023). Segundo Silva e Galvincio
(2013) e Silva et al. (2019b), ao avaliarem indices de vegetagdo como NDVI e SAVI
nesta mesma regido, constataram alta aplicabilidade e confiabilidade desses indices
nas pesquisas sobre a cobertura vegetal da Caatinga. Essas caracteristicas e resulta-
dos ressaltam que os indices de vegetacao podem desempenhar um papel crucial na
identificacao precisa da classe de Vegetagao arbdrea/arbustiva, com destaque para
o NDVI e SAVL

O percentual de amostras removidas da classe de Vegetagao arboérea/arbustiva au-
mentou progressivamente ao adicionar mais variaveis meteorolégicas, variando de
0,5% (experimento 03, com bandas, indices e T ar) a 65,5% (experimento 09, com
bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo). Nota-se uma di-
minui¢do nos valores do experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e
Tsolo) para 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo e E total), com uma
diferenca de 8,5%. Porém, no experimento 09, o ntimero de amostras removidas

voltou a aumentar.

O aumento gradual da porcentagem de amostras removidas da classe Vegetagao ar-
bérea/arbustiva é, principalmente, resultado da multicolinearidade e da redundéncia
de informagoes gerada pela inclusdo de um grande volume de dados (DAHHANT et
al., 2022; CAO et al., 2017). Ademais, como observado anteriormente, as confu-
soes entre os neurdnios das classes Agropecudria/Solo exposto e Vegetagdo arbé-
rea/arbustiva, foram aumentando & medida que mais varidveis foram adicionadas.
Isso indica que a remogao das amostras foi majoritariamente motivada pela confusao

com a classe Agropecudria/Solo exposto.

Ainda na Figura 4.2, observa-se que nas classes de Agropecuéria/Solo exposto e Area
construida/Urbana, o nimero de amostras removidas diminuiu do experimento 01
(bandas) - com percentuais de remocao de 28,5% e 21, 0%, respectivamente - para o
experimento 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), em que os percentuais diminuiram
para 3,0% e 0,5%, respectivamente. Embora as classes de Agropecuaria/Solo ex-
posto e Area construida/Urbana apresentem perfis espectrais semelhantes (BRITO
et al., 2023; SOUZA; FOLHARINI, 2019), a inclusdo de varidveis meteoroldgicas

como Temperatura do ar, Umidade relativa do ar e Precipitacao possibilitou a me-
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lhora na separabilidade entre essas classes.

Entre os experimentos 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) e 09 (ban-
das, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo), a quantidade de
amostras removidas da classe Agropecudria/Solo exposto aumentou de 13,0% para
66, 0%, respectivamente. Contudo, nesses mesmos experimentos, o nimero de amos-
tras removidas da classe de Area construida/Urbana oscilou entre 2,0% e 3,0%. Os
resultados demonstram que a inclusao de varidveis meteorolégicas contribuiram para
a identificacdo da classe Area construida/Urbana em todos os experimentos realiza-
dos. No entanto, a adicao de variaveis meteorologicas além das utilizadas no quinto
experimento elevou a confusao entre as classes Agropecudria/Solo exposto e Vege-
tagdo arborea/arbustiva. Possivelmente influenciada pelas caracteristicas sazonais e
fenolégicas da vegetacgao (DAHHANTI et al., 2022; CAO et al., 2017).

Analisando esse mesmo conjunto de dados para o periodo 2018/2019, Figura 4.3
percebe-se que, na maioria dos experimentos o nimero de neurdnios outliers foi
menor comparado ao periodo anterior. Havendo uma diferenca de 3, 1, 2, 1 e 1
neurénios outliers nos experimentos 02 (indices), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar,
P e E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo), 08 (bandas, indices,
T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
Tsolo, E total e U solo), respectivamente. Por outro lado, observa-se um aumento
no numero desses neurénios em trés dos experimentos (03 - bandas, indices e T ar;
04 - bandas, indices, T ar e UR ar; e 05 - bandas, indices, T ar, UR ar e P) de

2018/2019, cada um acrescido de 1 neurdnio outlier.

Nos experimentos 02 e 06 de 2018/2019, nota-se auséncia de neurdnios outliers, apre-
sentando mais experimentos sem eles do que em 2017/2018 (Figura 4.2). A principal
causa da discrepancia no nimero de neurdnios outliers entre os periodos 2017/2018
e 2018/2019 é na complexa dindmica ambiental da caatinga. Essa dindmica é carac-
terizada pela alta variabilidade espacial e temporal da precipitacao, tanto em termos
intra-anuais quanto interanuais (BARBOSA et al., 2019). Como mencionado ante-
riormente, a sensibilidade do bioma as flutuacoes climéticas e sua rica diversidade
bidtica dificulta seu monitoramento (OLIVEIRA et al., 2021). Essas mudangas po-
dem resultar em uma diferenga na distribuicao dos dados, levando a variagoes no
numero de outliers. Além disso, é importante considerar que algumas amostras po-
dem conter ruidos ou inconsisténcias, decorrentes de fenémenos atmosféricos. Esses

fatores podem aumentar a possibilidade de ocorréncia de neurénios outliers.

Pode-se observar ainda na Figura 4.3 que, com exce¢ao dos experimentos 01 (bandas)
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Figura 4.3 - Agrupamentos das séries temporais dos experimentos na grade 15x15 para
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Fonte: Préprio autor.

e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo e E total), o nimero de neurdnios
sem amostras diminuiu em 2018/2019 em comparagao com 2017/2018 (Figura 4.2).
Durante esse periodo, é possivel que tenha ocorrido diversas variagoes nas condigoes
ambientais na regiao afetando a distribuicdo dos dados. Isso pode ter contribuido
para a redugdo do nimero de neurénios sem amostras, ja que 2018/2019 pode ter
apresentado condigoes favoraveis para uma representacao mais clara das classes de

interesse.
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Do mesmo modo que em 2017/2018 (Figura 4.2), em 2018/2019 (Figura 4.3), a maior
discrepancia no nimero de neur6nios ocorreu entre os experimentos 03 (bandas,
indices e T ar) e 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), com uma diferenca de 39
neurénios. Porém, ao contrario do que ocorreu em 2017,/2018, em 2018/2019, houve
uma redu¢do no nimero de neurdnios sem amostras do experimento 01 (bandas)
para o 02 (indices). Nesse caso, é possivel que o modelo SOM tenha sido capaz de
identificar e mapear de maneira mais precisa caracteristicas e variagoes nos dados
dos indices espectrais desse periodo especifico. Além disso, em 2018/2019 podem ter
ocorrido condigoes climaticas mais favoraveis para os indices espectrais identificarem

caracteristicas especificas das classes de interesse.

Essas possiveis respostas se devem ao fato de que os indices espectrais sao desen-
volvidos para capturar caracteristicas especificas da superficie da Terra, como agua,
solo e vegetacao. Essas caracteristicas podem ser menos complexas de serem dife-
renciadas pelo modelo SOM, resultando na reducdao do ntimero de neur6nios sem
amostras. Porém, conforme mencionado por Santos et al. (2021), a identificagao de

neurdnios nao necessariamente indica erros de rotulagem das amostras.

Em relacao as classes, a Figura 4.3, referente ao periodo 2018/2019, mostra que
os neuronios associados as classes de Agricultura, Corpos hidricos e Vegetagao ar-
bérea/arbustiva tiveram agrupamentos homogéneos nos experimentos 02 (indices),
03 (bandas, indices e T ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) e 06 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P e E solo). Apesar de um neurénio outlier da classe Agrope-
cudria/Solo Exposto estar presente no experimento 03, este experimento pode ser
considerado como aquele com os melhores agrupamentos de neuronios, tanto em
2017/2018 (Figura 4.2) quanto em 2018/2019. Isso se deve ao fato de também pos-
suir uma quantidade reduzida de neur6nios sem amostras (apenas 8 neurénios), em

comparagao com os experimentos subsequentes no mesmo periodo.

Observando 2018/2019 (Figura 4.3), nota-se confusoes entre as classes Agrope-
cudria/Solo Exposto e Area Construida/Urbana nos dois primeiros experimentos
(bandas e indices, respectivamente) permanecendo semelhante ao que aconteceu em
2017/2018 (Figura 4.2). Além da semelhanga espectral entre essas classes, como do-
cumentado por Souza e Folharini (2019), Ali e Johnson (2022) e Brito et al. (2023)
em estudos realizado em regides semiaridas, sendo importante considerar que a reso-
lugao espacial dos dados do Sentinel-2 pode nao ser suficiente para distinguir essas
classes com precisao, especialmente em areas proximas ou com sobreposicao. Assim

como em 2017/2018, as principais confusdes nos quatro ultimos experimentos ocor-
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reram entre as classes Agropecuaria/Solo Exposto e Vegetagao Arbérea/arbustiva.

O namero de amostras em cada experimento referente a Figura 4.3 mostra que as
classes Agricultura e Corpos hidricos se manteve com menor quantidade de amostras
removidas na maioria dos experimentos, semelhante a 2017/2018 (Figura 4.2). Em
2018/2019, essas classes registraram 0,0% de amostras removidas nos seis primeiros
experimentos. Diferentemente da classe Corpos hidricos que apresentou esse mesmo
resultado em todos os experimentos. A classe Vegetacao arbérea/arbustiva também
registrou 0,0% de amostras removidas no experimento 04 (bandas, indices, T ar,
UR ar), porém, com predominancia de 0, 5% nos experimentos 03 (bandas, indices e
T ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) e 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e
E solo). Além disso, observa-se um aumento na quantidade de amostras removidas a
partir do experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo), atingindo
6,5%, e chegando a 44,5% no experimento 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E
solo, Tsolo, E total e U solo).

Ainda na Figura 4.3 observa-se que, apesar da diminui¢do no nimero de amostras
removidas das classes Agropecuéria/Solo Exposto e Area Construida/Urbana entre
os experimentos 01 (bandas) - com percentuais de remogao de 24,0% e 25,0%,
respectivamente - e o experimento 03 (bandas, indices e T ar) - com percentuais de
2,0% e 1,0%, respectivamente - houve um aumento novamente no experimento 04
(bandas, indices, T ar e UR ar) para a classe Agropecuéria/Solo exposto, atingindo
5,5%. O maior percentual foi registrado no experimento 09 (bandas, indices, T ar,
UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo), com 47,0%. No entanto, a classe Area
Construida/Urbana manteve seus valores entre 0,0% nos experimentos 07 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
Tsolo e E total) e 09, e 1,5% no experimento 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P).

Avaliando o mesmo conjunto de experimentos para o periodo de 2019/2020 (Figura
4.4), pode se observar que, nos experimentos 01 (bandas), 08 (bandas, indices, T ar,
UR ar, P, E solo, Tsolo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo,
E total e U solo) realizados nesse periodo, houveram menor quantidade de neurénios
outliers comparado com anos anteriores. Isso pode estar associado novamente a
sazonalidade climética da regiao, de acordo com os resultados de Becerra et al.
(2015). Essa diferenca é evidenciada ao observar que, em relac¢ao a 2017/2018 (Figura
4.2), houve uma redugao de 2, 2 e 6 neurénios outliers, respectivamente, e em relagao
a 2018/2019 (Figura 4.3), a reducao foi de 2, 1 e 5 neurdnios, respectivamente. No

entanto, nos experimentos 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), 06 (bandas, indices,
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T ar, UR ar, P e E solo) e 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo),
o numero desses neurénios aumentaram em comparagao com 2017/2018, com uma
diferenca de 2, 4 e 1 respectivamente, e também em relagdo a 2018/2019, com uma

diferenca de 1, 5 e 3 neurdnios, respectivamente.

Figura 4.4 - Agrupamentos das séries temporais dos experimentos na grade 15x15 para
2019/2020.
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Diferentemente de 2017/2018 (Figura 4.2) e 2018/2019 (Figura 4.3), esse periodo

de 2019/2020 nao apresentou experimentos sem a presenga de neurdnios outliers
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(Figura 4.4). Conforme discutido anteriormente, a variagdo no ntimero de outliers
pode ser atribuida a mudangas interanuais, como por exemplo o volume de chu-
vas, bem como a presenca de ruidos e inconsisténcias em algumas amostras. Além
disso, é possivel que amostras coletadas em 2019/2020 tenham apresentado maior
variabilidade espacial e temporal ou heterogeneidade em comparagao aos anos ante-
riores (2017/2018 e 2018/2019). Essas caracteristicas podem ter contribuido para o
aumento no nimero de neurénios outliers, uma vez que dados muito complexos ou
heterogéneos podem dificultar a identificacdo e compreensao de padroes evidentes e

representativos pelo algoritmo SOM.

Na Figura 4.4, observa-se que o nimero de neur6nios sem amostras em 2019/2020
foi menor nos experimentos 03 (bandas, indices e T ar) e 04 (bandas, indices, T ar e
UR ar) comparado a 2017/2018 (Figura 4.2) (com uma diferenga de 5 e 8 neurtnios,
respectivamente) e 2018/2019 (Figura 4.3) (com uma diferenca de 4 e 3 neurtnios,
respectivamente). No entanto, nos experimentos 05 (bandas, indices, T ar, UR ar
e P), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e Tsolo) e 08 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo, Tsolo e E total) de 2019/2020, observou-se um aumento no
nimero de neurdnios sem amostras em comparagao com os mesmos experimentos
realizados em 2017/2018 (com uma diferenca de 1, 4 e 7 neurénios, respectivamente)

e 2018/2019 (com uma diferenca de 10, 13 e 7 neur6nios, respectivamente).

Semelhante ao que aconteceu nos periodos de 2017/2018 (Figura 4.2) e 2018/2019
(Figura 4.3), em 2019/2020 (Figura 4.4), a maior diferen¢a no nimero de neurénios
sem amostras foi observada entre os experimentos 02 (indices) e 03 (bandas, indi-
ces e T ar), totalizando 40 neurdnios. Da mesma forma que em 2017/2018, houve
um aumento no nimero desses neurdnios do experimento 01 (bandas) para o 02
em 2019/2020, com ambos os periodos registrando 18 neurdnios sem amostras no
segundo experimento. Como mencionado anteriormente, essa variagdo no nimero
de neurdnios sem amostras entre os anos pode estar diretamente relacionada as

variagoes nas condigdes ambientais da regiao.

Em 2019/2020 (Figura 4.4) os neurdnios das classes Agricultura e Corpos hidricos
formaram agrupamentos homogéneos na maioria dos experimentos, com excecao dos
dois ultimos. Por outro lado, a classe Vegetacao arbdrea/arbustiva, que apresentou
homogeneidade em quatro dos experimentos nos periodos de 2017/2018 (Figura 4.2)
e 2018/2019 (Figura 4.3), mostrou-se homogénea apenas no primeiro experimento
em 2019/2020. Observa-se que em 2019/2020, a classe Vegetagao arbérea/arbustiva

demonstrou confusao com a classe Agropecuéria/Solo Exposto a partir do segundo
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experimento, e essa confusao aumentou a medida que mais varidveis meteorologicas

foram adicionadas.

Como mencionado anteriormente, as confusoes entre as classes de Vegetagdo arbo-
rea/arbustiva e Agropecudaria/Solo Exposto podem ser influenciadas pelas caracte-
risticas sazonais e fenologicas da vegetacao (SILVA et al., 2019a). Essas confusdes,
mais uma vez podem ser intensificadas em fun¢ao da multicolinearidade e redundan-
cia de informagoes decorrentes da inclusao de muitas variaveis meteorolégicas (CAO
et al., 2017; DAHHANTI et al., 2022). Ao analisar os experimentos 01 (bandas) e 02
(indices) dos periodos anteriores, ficam evidentes que as confusdes entre os neuronios
das classes Agropecuaria/Solo Exposto e Area Construida/Urbana foram menos fre-
quentes em 2019/2020. As condigoes climéticas de 2019/2020 podem ter provocado
impacto positivo nos padroes espectrais, gerando comportamentos espectrais menos

semelhantes entre as classes Agropecudria/Solo Exposto e Area Construida /Urbana.

Comparando os percentuais de amostras removidas em 2019/2020 com os anos
anteriores (Figura 4.4), observa-se que, assim como em 2017/2018 (Figura 4.2) e
2018/2019 (Figura 4.3), as classes Agricultura e Corpos hidricos tiveram o menor
numero de amostras removidas na maioria dos experimentos. Ambas as classes regis-
traram, em 2019/2020, 0,0% de amostras removidas nos experimentos 02 (indices),
03 (bandas, indices e T ar), 04 (bandas, indices, T ar e UR ar) e 05 (bandas, indices,
T ar, UR ar e P). Além disso, a classe Corpos hidricos também obteve o mesmo
percentual nos experimentos 01 (bandas), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E
solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo) e 09 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo), enquanto no experimento 08 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) registrou 0,5% de amostras remo-
vidas. Neste mesmo ano no experimento 09 a classe Agricultura teve a sua maior
quantidade de amostras removidas, com 2,0%, resultado similar ao observado em
2017/2018, com 5,0%.

Por outro lado, a classe Vegetacao arborea/arbustiva teve uma quantidade maior
de amostras removidas nos oito primeiros experimentos, comparado com 2017/2018
(Figura 4.2) e 2018/2019 (Figura 4.3). No entanto, no experimento 09 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo), 2017/2018 apresentou
uma quantidade maior, com 65,5% das amostras removidas em comparacao com
2019/2020 (Figura 4.4), que removeu apenas 45, 5%. Semelhante ao que ocorreu em
2018/2019, houve uma redugao na quantidade de amostras removidas em 2019/2020

entre os experimentos 01 (bandas) - com percentuais de remocao de 24, 0% e 23, 5%,
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nos respectivos anos - e o experimento 03 (bandas, indices e T ar) com percentuais
de 1,0% e 0,5%, nos respectivos anos - para ambas as classes Agropecudria/Solo
Exposto e Area Construida/Urbana. No entanto, ao contrario de 2018/2019, em
2019/2020 a classe Area Construida/Urbana teve aumento jé no experimento 04

(bandas, indices, T ar e UR ar) - com percentuais de 1, 5%.

Ainda em 2019/2020 (Figura 4.4), nota-se que, a partir do experimento 05 (bandas,
indices, T ar, UR ar e P) - com um percentual de remogao de 29,5% - o nimero de
amostras removidas da classe Agropecudria/Solo Exposto aumentou gradualmente
até o experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), com uma
remocao de 56,0%, onde teve o maior nimero de amostras removidas. Nos expe-
rimentos subsequentes, esses valores diminuiram novamente, alcancando 50, 5% no
experimento 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo).
Quanto a classe Area Construida/Urbana, as taxas de remogao de amostras vari-
aram de 0,5% no experimento 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) a 1,5% no
experimento 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total), a partir

do quinto experimento.
4.3 Confusao entre grupos

Na Figura 4.5, sao exibidos os resultados de outra etapa, mostrando o percentual de
pureza por grupo apés a remocao das amostras consideradas ruidosas por meio da
aplicacao SOM, etapa anterior (Figura 4.2). Observa-se que ambos os experimentos
identificaram agrupamentos com grau de pureza igual ou superior a 75,52% (expe-
rimento 08, utilizando bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total, na
classe Vegetagao arbérea/arbustiva). Nos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices),
os grupos com menor percentual de pureza foram das classes Agropecuaria/Solo
Exposto (com 88,81% e 92, 54%, respectivamente) e Area Construida/Urbana (com
89,87% e 94,61%, respectivamente). No entanto, nos experimentos 03 (bandas, in-
dices e T ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) e 06 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P e E solo), a classe Area Construida/Urbana apresentou 100% de pureza, en-

quanto Agropecudria/Solo exposto atingiu esse mesmo valor apenas no experimento
04 (bandas, indices, T ar e UR ar).

Ambas as classes Agricultura, Corpos hidricos e Vegetacao arbérea/arbustiva alcan-
caram 100% de pureza nos experimentos 01 (bandas), 02 (indices) e 03 (bandas,
indices e T ar) (Figura 4.5). No entanto, esse percentual se manteve apenas para as

classes Agricultura e Corpos Hidricos nos experimentos 04 (bandas, indices, T ar e

UR ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e
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Figura 4.5 - Porcentagem de confusdo entre os grupos do agrupamento SOM com grade
15 x 15 para 2017/2018.
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E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo) e 08 (bandas, indices,
T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total). A partir do experimento 05, nota-se que
os grupos de Agropecuaria/Solo Exposto quanto Vegetacao arbérea/arbustiva apre-
sentaram os menores percentuais de pureza em todos os experimentos subsequentes,
variando de 83,92% (experimento 09, utilizando bandas, indices, T ar, UR ar, P, E
solo, T solo, E total e U solo) a 99,48% (experimento 05) e de 75,52% (experimento
08) a 99,49% (experimento 05), respectivamente.

Os resultados do percentual de pureza por grupo para 2018/2019 (Figura 4.6), mos-
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tram que, semelhante a 2017/2018 (Figura 4.5), o grupo com menor percentual de
pureza em 2018/2019 foi observado no experimento 08 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P, E solo, T solo e E total), com 84,76%. Por outro lado, diferentemente do
que ocorreu anteriormente em 2017/2018, esse baixo percentual foi encontrado na
classe Agropecudria/Solo Exposto, ndo na classe Vegetacao arbérea/arbustiva. Vale
destacar que como discutido anteriormente, as maiores confusoes tendem a ocorrer

nessas classes.

Figura 4.6 - Porcentagem de confusao entre os grupos do agrupamento SOM com grade
15 x 15 para 2018/2019.
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Além dos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices) como observado em 2017/2018
(Figura 4.5), os menores valores percentuais de pureza do experimento 03 (bandas,
indices e T ar) também foram registrados nos grupos das classes Agropecuaria/Solo
Exposto e Area Construida/Urbana, em 2018/2019 (Figura 4.6). Os percentuais
de pureza para estas classes foram 89,87% e 93,05% no experimento 01, 94,01% e
95, 62% no experimento 02, e 99, 48% e 99, 49% no experimento 03, respectivamente.
No entanto, é possivel observar que em 2018/2019, no experimento 01, o grupo
da classe Agropecudria/Solo exposto apresentou confusdo com o grupo da classe
Vegetagao arbérea/arbustiva (de 0,63%). Além disso, no segundo experimento de
2018/2019, o grupo da classe Vegetacao arbdrea/arbustiva mostra confusdo com o
de Agropecudria/Solo exposto (de 0,50%), que ocorreu em 2017/2018 a partir do

experimento 04 (bandas, indices, T ar e UR ar).

O grupo da classe Area Construida/Urbana em 2018/2019 (Figura 4.6) alcancou per-
centual maximo de pureza em menos experimentos em comparagao com 2017/2018
(Figura 4.5), ocorrendo apenas nos experimentos 04 (bandas, indices, T ar e UR
ar) e 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo). Por outro lado, o grupo da
classe Agropecuaria/Solo Exposto manteve a mesma quantidade de experimentos
com percentual maximo de pureza, ocorrendo apenas no experimento 05 (bandas,
indices, T ar, UR ar e P). No experimento 03 (bandas, indices e T ar) realizado em
2018/2019 (Figura 4.6), os grupos das classes Agricultura, Corpos hidricos e Vegeta-
gao arbodrea/arbustiva obtiveram 100% de pureza. Entretanto, esse mesmo resultado
foi observado exclusivamente nas classes Agricultura e Corpos hidricos nos experi-
mentos 02 (indices), 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), 05 (bandas, indices, T ar,
UR ar e P), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo e T solo) e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo
e E total).

Além disso, em 2018/2019 (Figura 4.6), foi apenas no experimento 01 (bandas) que
a classe corpos hidricos nao alcangou o percentual maximo de pureza por grupo.
Semelhante ao observado em 2017/2018 (Figura 4.5), a partir do experimento 06
(bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), os valores percentuais de pureza dos
grupos das classes Agropecudria/Solo exposto e Vegetagio arbdrea/arbustiva foram
0s menores, porém com uma menor variagdo que 2017/2018, variando de 84, 76%
(experimento 08, utilizando bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E
total) a 98,95% (experimento 06), e de 84,90% (experimento 09, utilizando bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo) a 98,50% (experimento 06),

respectivamente.
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Avaliando o mesmo conjunto de dados para o periodo 2019/2020 (Figura 4.7), o
menor valor percentual de pureza por grupo foi registrado no experimento 06 (ban-
das, indices, T ar, UR ar, P e E solo), alcancando 36,29%. Da mesma forma que
em 2017/2018 (Figura 4.5), este valor foi atribuido ao grupo da classe Vegetacao
arbérea/arbustiva. Nos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices) de 2019/2020, os
grupos das classes Agropecuéria/Solo exposto (com 93,33% e 87,13%, respectiva-
mente) e Area Construida/Urbana (com 92,85% e 96, 53%, respectivamente) regis-
traram os menores percentuais de pureza, seguindo o que ocorreu em 2017/2018
e 2018/2019 (Figura 4.6). No entanto, ao contrario dos anos anteriores, o grupo
da classe Vegetagao arbérea/arbustiva nao alcangou valor méaximo de pureza em

nenhum experimento de 2019/2020.

Observou-se que nos trés primeiros experimentos (Figura 4.7), houve confusao entre
o grupo da classe Agropecudria/Solo exposto e os grupos das classes Area Cons-
truida/Urbana, com percentuais de 6,00%, 5,84% e 1,77% nos experimentos 01
(bandas), 02 (indices) e 03 (bandas, indices, T ar), respectivamente, e Vegetagao
arbérea/arbustiva, com percentuais de 0,66%, 7,01% e 3,55% nos os experimentos
01, 02 e 03, respectivamente. Diferente do que ocorreu em 2017,/2018 e 2018/2019,
a classe Vegetagdo arbodrea/arbustiva nao alcangou 100% de pureza em nenhum
dos experimentos, registrando seu maior percentual no primeiro experimento, com
99,46%. Além disso, ao contrario dos anos anteriores, no experimento 08 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total), o grupo da classe Corpos hidri-
cos nao alcancou uma pureza de 100%, mostrando confusao com o grupo da classe
Agropecudria/Solo exposto (de 4,62%). No entanto, nos seis primeiros experimen-
tos, esse grupo demonstrou o mais alto nivel de pureza, sendo o que mais apresentou

esse resultado entre todos os experimentos de 2019/2020.

Os resultados dos percentuais de pureza de 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020 evi-
denciam a dificuldade em distinguir as classes Agropecudria/Solo Exposto e Area
Construida/Urbana, devido as suas semelhangas espectrais (SOUZA; FOLHARINTI,
2019; ALL; JOHNSON, 2022; BRITO et al., 2023), mesmo quando aplicado o método
de avaliagdo de amostras desenvolvido por (SANTOS et al., 2021). Por outro lado,
indicam que a inclusao de variaveis meteorolégicas pode aprimorar a identificagdo
dessas classes. No entanto, é relevante destacar que foram observados percentuais
de pureza mais baixos para a classe Agropecuaria/Solo Exposto e Vegetagao ar-
bérea/arbustiva ao adicionar mais varidveis meteorologicas, especialmente a partir
do experimento 06. Isso possivelmente, novamente se deve a multicolinearidade e

redundancia de informacoes resultantes da inclusao de muitas variaveis, assim como
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Figura 4.7 - Porcentagem de confusdo entre os grupos do agrupamento SOM com grade
15 x 15 para 2019/2020.
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Fonte: Préprio autor.

a influéncia das caracteristicas sazonais e fenologicas da vegetacao de caatinga, con-
forme discutido anteriormente na primeira etapa do SOM (CAO et al., 2017; SILVA
et al., 2019a; DAHHANTI et al., 2022). A variacdo nos percentuais de pureza entre os
anos 2017/2018, 2018/2019 e 2019/2020 pode ser atribuida a mudangas interanuais,
bem como a presenca de ruidos e inconsisténcias em algumas amostras, conforme

mencionado anteriormente.
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4.4 Ajuste dos modelos

Apos a avaliagao do percentual de confusdo para cada classe, sao apresentados os
resultados obtidos por meio da validagdo cruzada k-fold (k = 5) nos conjuntos de
treinamento dos experimentos utilizando os modelos RF e TempCNN, Tabela 4.1.
Observa-se que, o modelo RF alcangou uma precisao de 100% em dois experimentos
com 1000 &rvores em 2017/2018: 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) e 08
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total), j4 no experimento 09
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) houve variagao
do nimero de arvores, 100, 500, 1500 e 2000, no periodo 2018/2019. Por outro lado,
nota-se que os menores valores de precisao para o RF foram registrados no primeiro
experimento (95, 5%, 95, 8% e 95, 9%, com 2000, 1000 e 500 arvores, respectivamente)
em 2019/2020.

A partir do experimento 3 (Tabela 4.1), primeiro a adicionar dados meteorol6gi-
cos, todos os experimentos subsequentes apresentaram valores de precisao iguais
ou superiores a 98,6% (experimento 04, com bandas, indices, T ar e UR ar, em
2019/2020). Além disso, apés o terceiro experimento, todos os valores de precisao
abaixo de 99,3% foram registrados especificamente em 2019/2020. Dentre os sete
ultimos experimentos, apenas o experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E
solo e T solo) alcangou precisao igual ou superior a 99,2% em todos os anos e com
todos os niimeros de arvores utilizados. E notével que, para todos os anos e diferentes

numeros de arvores, todos os modelos RF apresentaram acurécia satisfatéria.

E importante destacar que a validacdo cruzada k-fold néo representa a precisio geral
do mapa em dados reais, pois nao leva em consideracao fatores externos ao processo
de treinamento, como a variabilidade espacial e temporal da cobertura da Terra
(SIMOES et al., 2021). Porém, fornece uma estimativa do erro de previsao intrinseco
do modelo, ou seja, o erro que o modelo cometeria se fosse aplicado aos mesmos dados
de treinamento novamente (HASTIE et al., 2009). No estudo conduzido por Brito
et al. (2023) no municipio de Petrolina, foram obtidos valores k-fold entre 97,4% e
98,5% em todos os casos ao utilizar séries temporais. Na mesma regido, conforme
apresentado por Alba et al. (2022), o modelo RF alcangou o maior valor de Kappa

em todas as 30 repeticoes realizadas, apresentando um coeficiente médio de 0,9841.

Na Tabela 4.1, também é possivel verificar resultados utilizando a técnica k-fold
usando o modelo TempCNN, que alcancaram precisao maxima de 99, 4%. Esse valor
foi observado nos experimentos 05 (composto por bandas, indices, T ar, UR ar e

P), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) e 07 (bandas, indices, T ar,
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Tabela 4.1 - Validagao k-fold nos conjuntos de treinamento dos experimentos com os mo-
delos RF e TempCNN.

Random Forest TempCNN
Acuracia (%)
N¢ arvores 100 500 1000 1500 2000

Experimento 01

2017/2018 96,4 96,1 96,9 96,4 964 92,7

2018/2019 979 97,8 982 98,1 98,3 90,2

2019/2020 96,1 95,8 959 96,0 955 95,8
Experimento 02

2017/2018 97,3 97,3 98,0 974 97,3 97.3

2018/2019 979 98,2 981 984 9738 97,4

2019/2020 97,1 97,3 972 96,7 97,0 95,9
Experimento 03

2017/2018 99,9 99,8 999 998 998 98,8

2018/2019 99,4 993 994 995 994 98,2

2019/2020 98,9 98,9 992 99,0 989 98,4
Experimento 04

2017/2018 99,9 99,8 999 999 999 98,2

2018/2019 99,8 99,7 99,8 99,7 999 98,3

2019/2020 98,8 98,6 989 989 99,0 98,3
Experimento 05

2017/2018 99,9 999 999 99,9 999 99,1

2018/2019 99,5 99,5 994 994 99,5 99.4

2019/2020 99,0 99,1 99,1 98,9 99,1 98,4
Experimento 06

2017/2018 99,9 99,9 100 99,9 99,7 99.4

2018/2019 99,8 99,8 99,8 998 998 98,6

2019/2020 99,2 99,0 99,2 99,0 98,7 98,9
Experimento 07

2017/2018 99,6 99,6 99,3 99,3 99,8 98,5

2018/2019 99,7 99,8 99,8 998 99,7 99.4

2019/2020 99,2 994 994 995 995 98,0
Experimento 08

2017/2018 99,9 99,8 100 99,6 99,8 96,2

2018/2019 99,9 99,9 999 999 996 96,4

2019/2020 98,8 99,1 99,1 99,1 99,0 98,6
Experimento 09

2017/2018 99,4 99,6 99,7 994 996 98,6

2018/2019 100 100 99,8 100 100 98,8

2019/2020 99,0 99,0 99,0 9838 99,1 95,9

Fonte: Préprio autor.

UR ar, P, E solo e T solo), realizados nos anos 2018/2019, 2017/2018 e 2018/2019,
respectivamente. Da mesma forma que ocorreu com o RF, os valores de precisao mais
baixos do TempCNN também foram registrados no primeiro experimento (90, 2%,
92,7% e 95,8% em 2018/2019, 2017/2018 e 2019/2020, respectivamente).

No entanto, a precisao dos modelos TempCNN foi maior do terceiro ao sétimo ex-
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perimento em todos os anos, em comparacao com os dois primeiros experimentos
(Tabela 4.1). O menor valor registrado nesse intervalo ocorreu no experimento 07
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), com uma precisao de 98,0% em
2019/2020. No experimento 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E
total e U solo), observa-se que o percentual de 95,9% computado em 2019/2020
foi idéntico ao do experimento 02 (indices) para o mesmo ano. Por outro lado, no
experimento 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total), os per-
centuais registrados em 2017/2018 e 2018/2019 foram inferiores aos do experimento
02 nos mesmos anos. Percebe-se que esse modelo é sensivel no quesito adicao dos

parametros.

Apesar dos valores de validagao cruzada k-fold obtidos com o modelo TempCNN
serem satisfatérios, é importante notar que, na maioria dos experimentos, os re-
sultados do TempCNN foram inferiores aos do RF. No entanto, estudos anteriores
demonstraram resultados superiores ao RF em outras regioes. A pesquisa conduzida
por Pelletier et al. (2019), utilizaram os modelos RF e TempCNN para analisar o
uso de dados do Sentinel-2 no mapeamento do estado de Victoria, na Australia, re-
velou que o TempCNN alcangou os maiores valores de Acuracia Global (AG), Média
de F-score e Acurdcia Média (AM), com diferengas respectivas de 1,65%, 1,98% e
3,42% em comparacao ao RF. Em estudo anterior no Sudoeste da Franca, Pelletier
et al. (2019) concluiu que o modelo TempCNN superou os algoritmos RF e RNN

em uma margem de 1% a 3% na precisao geral.

Apos a avaliagdo do k-fold em cada experimento, a seguir sao apresentados os re-
sultados de precisdo para cada classe por meio da técnica F1-score. No modelo
RF observa-se que, os menores percentuais de precisao foram registrados no pri-
meiro experimento para as classes Agropecudria/Solo exposto (89,1% e 90,8%, em
2019/2020 e 2017/2018, respectivamente) e Corpos hidricos (91,9% em 2019/2020)
(Tabela 4.2). Por outro lado, observa-se que os experimentos 06 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P e E solo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total)
e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) alcancaram
uma precisao de 100% para todas as classes em 2017/2018, 2017/2018 e 2018/2019,

respectivamente.

Um percentual de precisao de 100% foi alcancado por ambas as classes Area cons-
truida/Urbana e Vegetagao arbérea/arbustiva nos experimentos 03 (bandas, indices
e T ar) a 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo) e 09 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) (Tabela 4.2). Além disso, a classe Area
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Tabela 4.2 - F1-scores no conjunto de treinamento dos experimentos com os modelos RF.

Random Forest
Acurécia (%)

Classes 2017/2018 2018/2019 2019/2020
Experimento 01
Agricultura 99,3 95,1 97,9
Agropecuaria/Solo exposto 90,8 100 89,1
Vegetagao arbérea/arbustiva 99,5 100 99,8
Area construida/Urbana 100 100 99,7
Corpos hidricos 92,1 94,9 91,9
Experimento 02
Agricultura 94,2 95,4 92,1
Agropecudria/Solo exposto 100 100 96,5
Vegetagao arbdrea/arbustiva 99,7 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 94,5 95,4 96,6
Experimento 03
Agricultura 99,7 99,5 98,1
Agropecuaria/Solo exposto 100 99,0 97,6
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 99,7 99,0 99,7
Experimento 04
Agricultura 100 99,7 98,0
Agropecuéria/Solo exposto 99,7 100 97,3
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 99,7 99,7 99,5
Experimento 05
Agricultura 100 99,5 98,5
Agropecuaria/Solo exposto 99,7 99,0 97,2
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 99,7 99,0 99,2
Experimento 06
Agricultura 100 99,7 97,6
Agropecuaria/Solo exposto 100 99,5 97,4
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 100 99,7 99,5
Experimento 07
Agricultura 99,0 99,7 98,3
Agropecudria/Solo exposto 100 99,4 97,9
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 99,5 99,8 99,7
Experimento 08
Agricultura 100 100 96,7
Agropecuaria/Solo exposto 100 99,7 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96,8
Corpos hidricos 100 99,8 99,5
Experimento 09
Agricultura 98,5 100 96,8
Agropecuaria/Solo exposto 100 100 97,0
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 99,5 100 99,7

Fonte: Préprio autor.
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construida/Urbana obteve precisao de 100% no segundo experimento, enquanto a
Vegetagao arbérea/arbustiva alcangou o mesmo percentual no experimento 08 (ban-
das, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total). E observado que, somente no
ano de 2019/2020, no experimento 01 (bandas), nenhuma classe alcangou precisao
maxima, com o valor percentual mais alto sendo obtido pela classe Vegetacao ar-
bérea/arbustiva de 99,8%. No trabalho realizado por Brito et al. (2023), na cidade
de Petrolina, foi constatado que o uso de séries temporais e RF resultou em valores
de F1-score acima de 90%. Esses resultados sdo consistentes com os obtidos neste

trabalho, com excegdo da classe Agropecudria/Solo exposto em 2019/2020.

Utilizado o modelo TempcNN do F1-score (Tabela 4.3), verifica-se que, semelhante
aos resultados do RF (Tabela 4.2), as menores precisoes foram registradas no pri-
meiro experimento, com percentuais de 68,2% para Corpos hidricos em 2018/2019,
75,1% para Agricultura, também em 2018/2019 e 78,3% para Agropecuaria/Solo
exposto e Corpos hidricos, em 2017/2018. Porém, diferentemente do que foi obser-
vado nos resultados com o modelo RF, nenhum dos experimentos alcan¢ou precisao

maxima em todas as classes.

Observa-se na Tabela 4.3, que as classes Area construida/Urbana (experimento 08
- bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) e Vegetacao arbo-
rea/arbustiva (experimentos 03 - bandas, indices e T ar; 04 - bandas, indices, T ar e
UR ar; 05 - bandas, indices, T ar, UR ar e P; 06 - bandas, indices, T ar, UR ar, P e
E solo; e 09 - bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) foram
as Unicas classes a alcancar precisao de 100% em todos os anos. Nota-se também
que, usando o modelo TempCNN, nenhuma das classes alcancou precisao de 100%
nos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices) em 2018/2019 e 2019/2020, respectiva-
mente. Os maiores valores de precisao foram registrados para as classes Vegetagao
arbérea/arbustiva, atingindo 99,5% em 2018/2019 e Area construida/Urbana, com
99, 3% em 2019/2020.

Embora o modelo TempCNN tenha uma arquitetura especifica para lidar com séries
temporais, capturando padroes e relagoes temporais através das convolugoes (PEL-
LETIER et al., 2019), os resultados desta pesquisa indicam que, em comparagao
com o RF, o modelo TempCNN pode encontrar mais desafios na identificagdo das
classes na area de estudo, especialmente nos experimentos que nao utilizam varia-
veis meteoroldgicas. No estudo conduzido por Pelletier et al. (2019), a andlise das
métricas por classe revelou que o TempCNN alcancou os maiores valores de F'I-score

para todas as classes em comparagao com o RF, exceto para solo exposto e areas
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TempCNN.

Tabela 4.3 - F1-scores no conjunto de treinamento dos experimentos com os modelos

TempCNN

Acuréacia (%)

Classes 2017/2018 2018/2019 2019/2020
Experimento 01
Agricultura 100 75,1 87,0
Agropecuéria/Solo exposto 78,3 99,2 98,2
Vegetacao arbdrea/arbustiva 100 99,5 100
Area construida /Urbana 99,7 99,2 99,8
Corpos hidricos 78,3 68,2 91,1
Experimento 02
Agricultura 92,6 99,7 92,2
Agropecuéria/Solo exposto 99,5 93,3 97,0
Vegetagao arbdrea/arbustiva 99,5 99,5 97,5
Area construida/Urbana 100 100 99,3
Corpos hidricos 93,3 92,9 92,4
Experimento 03
Agricultura 96,7 95,7 97,5
Agropecuéria/Solo exposto 100 100 95,7
Vegetacao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 99,8 100
Corpos hidricos 97,0 95,4 98,3
Experimento 04
Agricultura 95,1 96,0 95,4
Agropecuéria/Solo exposto 100 99,8 98,0
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida /Urbana 100 99,5 99,7
Corpos hidricos 95,6 96,0 97,7
Experimento 05
Agricultura 97,6 98,5 94,9
Agropecuéria/Solo exposto 100 100 98,2
Vegetacao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 99,8
Corpos hidricos 97,8 98,5 97,8
Experimento 06
Agricultura 98,2 97,1 98,4
Agropecuéria/Solo exposto 100 99,5 96,0
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 100 99,5 100
Corpos hidricos 98,5 96,7 98,8
Experimento 07
Agricultura 100 98,3 97,4
Agropecuéria/Solo exposto 94,3 99,7 91,5
Vegetagao arbdrea/arbustiva 99,8 100 100
Area construida /Urbana 100 100 99,8
Corpos hidricos 97,0 98,8 97,0
Experimento 08
Agricultura 88,7 90,2 96,9
Agropecuéria/Solo exposto 100 100 94,8
Vegetagao arbdrea/arbustiva 99,5 99,8 99,5
Area construida/Urbana 100 100 100
Corpos hidricos 91,7 91,5 98,7
Experimento 09
Agricultura 100 95,0 96,5
Agropecuéria/Solo exposto 99,7 100 84,6
Vegetagao arbdrea/arbustiva 100 100 100
Area construida/Urbana 92,9 99,6 99,7
Corpos hidricos 97,5 97,8 93,3

Fonte: Préprio autor.
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agricolas de canola, onde as diferengas foram em torno de 0,5%.
4.5 Classificagao dos mapas de LULC

Apos avaliar e analisar cada experimento e classe em cada etapa anterior, a seguir
sdo apresentados os mapas de uso e cobertura da Terra de 2017/2018, utilizando
o modelo RF na Figura 4.8. Os resultados indicam que as classes de Agricultura,
Vegetacao arbérea/arbustiva e passagem de dgua do rio Sao Francisco, foram melhor
identificadas em todos os experimentos. Resultados semelhantes foram encontrados
na mesma area de estudo ao utilizar o modelo RF, por Alba et al. (2022) e Brito et
al. (2023).

Figura 4.8 - Classificagbes de uso e cobertura da Terra para 2017/2018 via RF para
Petrolina-PE.

Regidoa Regido b MAPAS DE USO E COBERTURA DA TERRA DO MUNICIPIO DE PETROLINA - PE Regido d Regido e

Experimento 01 Experimento 02 Experimento 03 .
v wiw s P wiouew Cor verdadeira

Cor verdadeira

i arruw

Experimento 01
20172018 (RF)

Experimento 01
2017/2018 (RF)

Experimento 05 Experimento 06

Experimento 02
2017/2018 (RF)

Experimento 02
2017/2018 (RF)

Experimento 07 Experimento 08

Experimento 03
2017/2018 (RF)

Experimento 03
2017/2018 (RF)

Classes de uso e cobertura da terra
B Agricultura M Corpos hidricos
Agropecudria/Solo exposts Il Vegetagio arborea/arbustiva
B Area construida/Urbana

Fonte: Préprio autor.

Entretanto, no primeiro experimento (bandas) observa-se que algumas regides de
Agropecudria/Solo exposto e Vegetagao arbérea/arbustiva foram erroneamente clas-

sificadas como Area construida/urbana (regides a e b). Como mencionado ante-

61



riormente, é comum encontrar confusoes entre essas classes na regiao de estudo,
conforme discutido por Silva et al. (2019), Souza e Folharini (2019) e Brito et al.
(2023). Na regido (b), algumas areas de Solo exposto, classificadas como Area cons-
truida/urbana, correspondem, em alguns casos, a locais de expansao urbana. Isso

destaca a capacidade do modelo em identificar areas propensas a futura urbanizagao.

No segundo experimento (Figura 4.8), observa-se uma redugao das confusoes en-
tre Agropecudria/Solo exposto e Vegetagao arbdrea/arbustiva com Area cons-
truida/urbana nas regides (a e b) em comparagdo com o primeiro experimento.
Como observado por Ganjirad e Bagheri (2024) é possivel que o uso exclusivo de
bandas espectrais nao seja suficiente para classificar algumas regioes, sendo essencial
integrar indices espectrais para realcar caracteristicas especificas e fornecer dados
mais informativos ao algoritmo de classificagao. Em consequéncia disso, gerar clas-

sificagoes mais precisas de diferentes classes de LULC.

Além disso, no segundo experimento (Figura 4.8), as areas de mineragao na regiao
(b) foram precisamente identificadas utilizando indices espectrais (experimento 02)
comparado ao uso de bandas (experimento 01). O modelo RF classificou essas areas
como Area construida/urbana devido a sua similaridade espectral com regides cons-
truidas e urbanas, ja que sao utilizadas para extracao de pedras e outros materiais
destinados a construcao, incluindo o processo de britamento desses materiais (SILVA
et al., 2023).

Na Figura 4.8, observa-se outra regido (c) e percebe-se uma subestimativa da classe
Area construida/Urbana na area urbana da cidade de Petrolina nos dois primeiros
experimentos, com 81,00 e 63,95 km?, respectivamente. De acordo com os dados
do IBGE (2019), a Area urbanizada da cidade de Petrolina é de aproximadamente
86,39 km?. Contudo, na mesma regido, a area urbana foi superestimada quando
varidveis meteorolégicas foram adicionadas nos experimentos 03 (bandas, indices e
T ar), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P, E solo e T solo) e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E
total), com 139, 62; 126,00; 88,71 e 91,25 km?, respectivamente.

Comparados com outros experimentos em 2017/2018 regiao (c) (Figura 4.8), os ex-
perimentos 04 (bandas, indices, T ar e UR ar) e 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e
P) apresentaram resultados mais condizentes com a realidade para area urbana da
cidade de Petrolina, com 83,93 e 86,12 km?, respectivamente. A partir do experi-
mento 06, nota-se que, ao adicionar mais variaveis meteorolégicas os detalhes finos

da classe Area construida/Urbana foram removidos (regido c), principalmente nos
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experimentos 08 e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U
solo) (81,76 km?). Isso ocorreu possivelmente devido a baixa resolucio espacial dos

produtos meteorologicos.

Por outro lado, nos dois primeiros experimentos, o distritos de Rajada (regiao d)
e o povoado de Izacolandia (regido e) foram identificados, apesar de suas 4reas
relativamente pequenas e de estarem distantes da drea urbana da cidade (Figura
4.8). Isso demonstra a precisao dos modelos RF na identificacao da classe de Area
construida/Urbana. Além disso, observa-se que no distrito de Rajada, o primeiro
experimento identificou uma area maior dessa classe em comparacao com o segundo
experimento. No entanto, no povoado de Izacolandia, o segundo experimento conse-
guiu identificar mais regides da classe Area construida/Urbana e também demons-
trou maior precisio em separar as regides de Area construida/Urbana e Agropecué-
ria/Solo exposto quando préximas uma da outra, comparado ao primeiro experi-

mento.

A partir do terceiro experimento, o distrito de Rajada e o povoado de Izacolandia
nao foram mais identificados (Figura 4.8). Além disso, é observado que o segundo
experimento teve um desempenho superior na identificacdo das areas de Vegetacao
arbérea/arbustiva em comparagao com o primeiro, especialmente nas areas de Ve-
getagdo arbustiva (regido f). Esses resultados podem ser atribuidos principalmente
a utilizacao de indices espectrais, em particular o SAVI, que reduz o efeito do solo
no sinal da vegetagao (SANTOS et al., 2014).

Nessa mesma regiao no experimento 02 (Figura 4.8), nota-se que nos experimentos
03 (bandas, indices e T ar), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e
U solo), areas de Vegetacao arbustiva foram erroneamente classificadas como Area
construida/Urbana, enquanto nos experimentos 04 (bandas, indices, T ar e UR ar)
e 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) parte dessas dreas foram classificadas como
Agropecudria/Solo exposto, classificacao semelhante ao primeiro experimento. Como
visto anteriormente, as confusoes entre essas classes sao frequentemente encontradas
na area de estudo (SILVA et al., 2019; SOUZA; FOLHARINI, 2019; BRITO et al.,
2023).

Na Figura 4.8, as dreas de Agropecudria/Solo exposto e Vegetagao arbérea/arbustiva
foram erroneamente classificadas como Area construida/urbana nas regides a e b,

nao foram mais identificadas a partir do experimento 03 (bandas, indices e T ar).
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Embora areas de Vegetacao arbustiva esparsa estejam sendo erroneamente classi-
ficadas como Agropecudria/Solo exposto em algumas areas das regioes a e b, fica
evidente que o uso de variaveis meteorolégicas pode aprimorar a identificagdo da
classe Agropecuaria/Solo exposto em diferentes regides do municipio. Este resul-
tado é possivelmente atribuido aos padroes de refletancia semelhantes das classes

em determinadas épocas do ano na regiao, conforme mencionado por Alba et al.
(2022).

Avaliando a classificagdo para o periodo 2018/2019 (Figura 4.9), sao apresentados os
mapas de uso e cobertura do solo classificados utilizando o modelo RF. Observa-se
que, assim como em 2017/2018 (Figura 4.8), as classes de Agricultura, Vegetacao
arbérea/arbustiva e passagem de dgua do rio Sdo Francisco foram melhor identifica-
das em todos os experimentos. Além disso, no primeiro experimento de 2018/2019
(Figura 4.9), o modelo RF conseguiu identificar uma pequena area habitada e iso-
lada que pertence ao distrito de Rajada (regiao g). Isso evidencia mais uma vez a
capacidade do modelo em identificar areas construidas mesmo que sejam pequenas

e estejam afastadas da drea urbanas da cidade.

Realizando monitoramento da expansao urbana em Kumasi, localizada ao norte da
capital de Gana, entre 1986 e 2015, e prevendo futuras areas urbanas/construidas
para 2025 utilizando imagens de satélite Landsat e outros conjuntos de dados rele-
vantes, Frimpong e Molkenthin (2021) observaram que, o classificador RF demons-
trou uma performance superior em comparacao aos métodos paramétricos tradici-
onais, conforme evidenciado por seus resultados de precisdo. Os autores também
enfatizaram a eficacia do RF como uma ferramenta eficiente para rastrear e prever

dreas urbanas/construidas.

No periodo de 2018/2019 (Figura 4.9), em todos os experimentos foram identificadas
mais areas de Corpos hidricos (regidao h) comparado ao periodo anterior (Figura
4.8). Além disso, destaca-se uma maior identificacdo de areas da classe Vegetagao
arbérea/arbustiva nos experimentos de 2018/2019 em comparacao com 2017/2018,
principalmente nas dire¢oes Norte e Nordeste do municipio (regido i). A principal
causa na maior identificacao de areas de Corpos hidricos e da classe Vegetagao
arborea/arbustiva em 2018/2019 pode ser a maior ocorréncia de chuvas no municipio
entre os anos de 2018 e 2019, resultando no aumento do nivel dos reservatérios da
regiao e mudancga na vegetagao, um vez que as vegetacoes naturais da caatinga

conseguem recuperar-se rapidamente (SOUSA et al., 2021).

As confusoes que ocorreram nos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices) nas re-
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Figura 4.9 - Classificagoes de uso e cobertura da Terra para 2018/2019 via RF para

Petrolina-PE.
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gides a e b em 2017/2018 (Figura 4.8), onde &reas de Agropecuaria/Solo exposto
e Vegetacdo arbustiva esparsa foram erroneamente classificadas como Area cons-
truida/urbana, foram menores nos mesmos experimentos em 2018/2019 (Figura 4.9),
chegando praticamente ser ausente. Esse resultado pode estar relacionado a variabi-
lidade interanual da precipitagao, pois com a maior ocorréncia de chuva, a vegetagao
tende a desenvolver suas folhas e, consequentemente, se diferenciar melhor de outras
classes, como Agropecudria/Solo exposto e Area construida/urbana (BARBOSA et

al., 2019; SOUSA et al., 2021).

Como em 2017/2018 (regidao b) (Figura 4.8), os dois primeiros experimentos de
2018/2019 identificaram as areas de mineragao, classificando-as erroneamente como
Area construida/urbana, porém o experimento 01 (bandas) conseguiu mapear mais
dessas dreas com maior precisdo em comparacao ao experimento 02 (indices), no
mesmo ano (Figura 4.9). Além disso, ainda na regido b, observa-se que no experi-

mento 02 de 2018/2019, o modelo nao conseguiu identificar todos os reservatérios
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como Corpos hidricos, ao contrario dos outros experimentos no mesmo ano. Ade-
mais, nos dois primeiros experimentos de 2018/2019, algumas margens de reserva-
térios foram erroneamente classificadas como Area construida/Urbana (regido b),
mas a partir do terceiro experimento, com o uso de variaveis meteorologicas, es-
ses erros nao ocorreram mais. Mais uma vez, esse resultado demonstra a eficiéncia
do modelo RF e das varidveis meteoroldgicas para distinguir Solo exposto de Area

construida/Urbana em diferentes regiées do municipio.

Comparando os dois primeiros experimentos realizados em 2017/2018 (Figura 4.8),
nota-se que nos experimentos correspondentes de 2018/2019 (Figura 4.9), houve
uma reducao na identificacdo da area urbana da cidade de Petrolina, com valores de
44,77 e 36,69 km?, respectivamente (regiao c). Uma das possiveis causas ¢ a maior
presenca de nuvens nas imagens de satélite em 2018/2019 na regido (c). Apesar da
remocao dos pixels com nuvens das imagens de satélite e da aplicacao da interpolagao
linear nas séries temporais, a qualidade dos dados interpolados pode ser inferior a
dos dados originais. Isso ocorre porque as informacoes sobre as caracteristicas do
terreno nao podem ser completamente recuperadas e a interpolagao linear tende a
suavizar a série temporal, reduzindo a variabilidade e dificultando a identificacdo de
mudancas no estado da superficie terrestre (MORENO-MARTINEZ et al., 2020).

Em 2018/2019 (Figura 4.9) o experimentos 03 (bandas, indices e T ar) apresentou um
reconhecimento mais préximo da realidade da area urbana da cidade de Petrolina,
com 94,78 km? (regiao c). Por outro lado, os experimentos 04 (bandas, indices, T
ar e UR ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P e E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar,
P, E solo, T solo, E total e U solo) superestimaram significativamente a regiao, com
105,12; 106, 17; 109, 21; 108, 75; 133,68 e 142,57 km?, respectivamente.

A seguir tem-se as classificacoes de uso e cobertura da Terra para o periodo de
2019/2020 usando o modelo RF. Percebe-se que na Figura 4.10, assim como nos
experimentos dos anos anteriores (2017/2018 e 2018/2019, Figura 4.8 e 4.9, res-
pectivamente) mais uma vez representaram bem visivelmente as classes de Agri-
cultura, Vegetacao arbérea/arbustiva e passagem de dgua do rio Sao Francisco.
Além disso, nesse periodo foram identificadas areas mais extensas de Vegetagdo
arbérea/arbustiva em todos os experimentos em comparacao com os periodos de
2017/2018 e 2018/2019, principalmente nas regides (f) e (j).

Diferentemente do que ocorreu nos dois primeiros experimentos de 2017/2018 (Fi-
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Figura 4.10 - Classificagoes de uso e cobertura da Terra para 2019/2020 via RF para
Petrolina-PE.
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gura 4.8) e 2018/2019 (Figura 4.9) nas regides a e b, em 2019/2020 nao foram
observadas areas de Vegetacdo arbustiva esparsa classificadas como Area cons-
truida/urbana (Figura 4.10). Além disso, observa-se uma maior identificagdo de
corpos hidricos em todos os experimentos na regiao (k). Por outro lado, no pri-
meiro experimento foram identificadas algumas areas pequenas de reservatérios e
suas margens (regifo a) classificadas como Area construida/urbana. Na regido (b),
as areas de mineracao foram melhor identificadas, porém ainda classificadas como

Area construfda/urbana, como ocorreu em 2017/2018 e 2018,/2019.

Nos dois primeiros experimentos de 2019/2020 (Figura 4.10), é evidente um aumento
na identificagao da drea urbana da cidade de Petrolina (regiao c¢) em comparagao com
os dois primeiros experimentos de 2018/2019 (Figura 4.9, respectivamente), com uma
diferenca de 9,66 e 22,29 km?, respectivamente. Além da extensido da 4rea urbana,
esse incremento na identificagdo pode ser atribuido a reduzida ocorréncia ou auséncia

de nuvens na regiio como mencionado anteriormente (MORENO-MARTINEZ et al.,
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2020).

Assim como nos anos de 2017/2018 e 2018/2019 (Figuras 4.8 e 4.9, respectivamente),
a area urbana em 2019/2020 foi superestimada quando varidveis meteorolégicas fo-
ram adicionadas (Figura 4.10), principalmente nos experimentos 06 (bandas, indices,
T ar, UR ar, P e E solo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total)
e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo), com 121, 76;
132,22 e 139,72 km?, respectivamente (regido c). Em comparacao com outros expe-
rimentos no mesmo ano, os experimentos 03 (bandas, indices e T ar) e 05 (bandas,
indices, T ar, UR ar e P) com 92,08 e 96,17 km?, respectivamente, apresentaram

resultados préximos a realidade da area urbana da cidade de Petrolina.

O distrito de Rajada (regido d) e o povoado de Izacolandia (regido e) novamente
nao foram identificados nos experimentos 03 (bandas, indices e T ar) a 09 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo) (Figura 4.10). No entanto, o
uso de indices permitiu identificar mais areas desses distritos em 2019/2020 (regioes
d e e) em comparacao com o uso de bandas. Além disso, em 2019/2020 constata-se
que a incorporacao de variaveis meteorologicas contribuiu para a identificacdo da

classe Agropecuéaria/Solo exposto (Figura 4.10).

Na Figura 4.11, sdo apresentados os mapas de uso e cobertura da Terra de 2017/2018
classificados pelo modelo TempCNN. Observa-se que, semelhante aos resultados ob-
tidos com o modelo RF (Figuras 4.8), esses também evidenciaram boa identificagao
das classes de Agricultura, Vegetagao arbdrea/arbustiva e passagem de dgua do rio
Sao Francisco. No entanto, no primeiro experimento de 2017/2018 com o TempCNN,
notou-se maior ocorréncia de areas de Agropecuéria/Solo exposto e Vegetacao ar-
bustiva esparsa erroneamente classificadas como Area construida/urbana nas regives

(a e b), em comparagao com o modelo RF no mesmo periodo.

As confusoes entre as classes mencionadas anteriormente (regides a e b) ao utilizar
o TempCNN, podem ser atribuidas a capacidade do modelo em incorporar informa-
¢oes temporais (Figura 4.11). O modelo TempCNN pode encontrar dificuldades em
distinguir entre classes com padroes temporais semelhantes, como areas de Agro-
pecuéria/Solo exposto, Vegetacao arbustiva esparsa e areas Construidas/Urbanas
em determinados momentos em funcao das mudancas sazonais na regiao de estudo
(PELLETIER et al., 2019; ALBA et al., 2022; BRITO et al., 2023).

No segundo experimento de 2017/2018 utilizando indices espectrais e modelo

TempCNN (Figura 4.11), observa-se uma redugdo nas confusoes entre as classes
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Figura 4.11 - Classificagoes de uso e cobertura da Terra para 2017/2018 via TempCNN
para Petrolina-PE.
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de Agropecuaria/Solo exposto e Vegetagdo arbustiva esparsa com a Area cons-
truida/urbana nas regioes (a e b), em comparagao com o experimento 01 (bandas).
Esse resultado é semelhante ao obtido com o modelo RF para o mesmo ano e ex-
perimento (Figuras 4.8). No entanto, com o modelo RF, tais confusoes foram ainda
menos frequentes. As dreas de mineragao (regido b) que foram identificadas e classi-
ficadas como Area construida/urbana pelo modelo RF, também foram classificadas
dessa forma com o modelo TempCNN, nos experimentos 01, 02 (indices), 03 (ban-
das, indices e T ar), 04 (bandas, indices, T ar e UR ar) e 05 (bandas, indices, T ar,
UR ar e P) de 2017/2018.

No primeiro experimento de 2017/2018, observa-se que a area urbana da cidade de
Petrolina apresentou maior expansao usando TempCNN comparado ao RF (Figuras
4.11 e 4.8, respectivamente), com 219,93 e 55,37 km? nos experimentos 01 e 02,
respectivamente (regidao c). No entanto, ao utilizar indices espectrais nao houve

ganho na identificagdo da area urbana de Petrolina com o TempCNN em comparagao
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ao RF em 2017/2018. Assim como nos resultados obtidos com o RF, verifica-se que a
adicao de varidveis meteorologicas resultou em uma superestimativa da area urbana
nos experimentos de 2017/2018 com o TempCNN, principalmente nos experimentos
03 (bandas, indices e T ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P e E solo) e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo
e E total) com 198, 40; 182, 11; 268,89 e 128,55 km?, respectivamente.

Além disso, a partir do experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e
T solo) os detalhes finos da area urbana foram perdidos (regiao c) (Figuras 4.11).
A principal causa pode ser atribuida a resolucao espacial baixa dos produtos me-
teorologicos conforme mencionado anteriormente. Por outro lado, o experimento
04 (bandas, indices, T ar e UR ar) apresentou resultados mais condizentes com a

realidade da 4rea urbana da regido, com 95, 22 km?2.

Ambos o distrito de Rajada (regido d) e o povoado de Izacolandia (regiao e) foram
identificados nos dois primeiros experimentos de 2017/2018 com o modelo TempCNN
(Figuras 4.11), assim como ocorreu com o RF para o mesmo ano (Figura 4.8). No
entanto, em comparacao com o RF, o TempCNN identificou mais areas do distrito
de Rajada (regiao d) no primeiro experimento. Semelhante aos resultados obtidos
com o modelo RF, a partir do terceiro experimento, o distrito de Rajada (regido
d) nao foi mais identificado com o modelo TempCNN. Entretanto, o povoado de
Izacolandia (regiao e) foi identificado no terceiro experimento com o TempCNN em
2017/2018. Além disso, o modelo TempCNN conseguiu identificar mais areas de
distrito. Percebe-se pela primeira vez em todos os anos e experimentos apresentados
anteriormente, no terceiro experimento, a Agrovila Sao Francisco (regidao 1). Ela
também foi reconhecida no experimento 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E

solo).

Observa-se na regiao (f), que nos experimentos com o modelo TempCNN em
2017/2018 (Figuras 4.11) houve areas de Vegetacao arbustiva e solo exposto classifi-
cadas erroneamente como Area construida/urbana, especialmente nos experimentos
03 (bandas, indices e T ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T
solo) e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total). No entanto,
os experimentos com o modelo TempCNN conseguiram identificar mais areas de
Vegetagao arbustiva do que o RF em 2017/2018 (Figura 4.8), principalmente nos
experimentos 03, 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), 05, 07, 08 e 09 (bandas, indices,

T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total, e U solo). Esse resultado sugere que o uso de
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variaveis meteorolégicas com o modelo TempCNN pode contribuir para distinguir
a classe de Vegetacao arbustiva de solo exposto, uma das principais dificuldades na
regiao (ALBA et al., 2022; BRITO et al., 2023).

Observando os mapas de uso e cobertura da Terra para 2018/2019 classificados com
o modelo TempCNN (Figura 4.12), verifica-se que as classes de Agricultura, Vege-
tagao arbérea/arbustiva e passagem de dgua do rio Sdo Francisco foram identifica-
das em todos os experimentos como nos casos anteriores. No entanto, assim como
no primeiro experimento de 2017/2018 com o modelo TempCNN (Figuras 4.11),
em 2018/2019 utilizando o mesmo modelo, observou-se areas de Agropecuéria/Solo
exposto e Vegetacdo arbustiva esparsa classificadas erroneamente como Area cons-
truida/urbana (regides a e b). Observa-se também que, no segundo experimento de
2018/2019 as confusées com o modelo TempCNN foram maiores do que com o RF

N0 mesmo ano nas regioes a e b (4.9).

Figura 4.12 - Classificagoes de uso e cobertura da Terra para 2018/2019 via TempCNN
para Petrolina-PE.
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Em 2018/2019 utilizando o modelo TempCNN (Figura 4.12), observa-se nos experi-
mentos 02 (indices) (regides f e m), 03 (bandas, indices e T ar), 04 (bandas, indices,
T ar e UR ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P e E solo) e 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) (regiao
m), e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) (regiao
n), redugdo da drea da classe Vegetacao arbdrea/arbustiva e aumento nas areas da
classe de Agropecudria/Solo exposto em comparag¢do com os mesmos experimentos
realizados em 2017/2018 (Figuras 4.11).

Nos dois primeiros experimentos de 2018/2019 (Figura 4.12), verifica-se que a mai-
oria das areas de corpos hidricos identificadas pelo RF nao foram reconhecidas
pelo TempCNN (regidao h) (Figura 4.9). Assim como ocorreu em 2017/2018 com
0 TempCNN (Figuras 4.11), em 2018/2019 areas consideradas de mineragao foram
identificadas e classificadas erroneamente como Area construida/urbana nos experi-
mentos 01 (bandas), 02 (indices), 03 (bandas, indices e T ar), 04 (bandas, indices,
T ar e UR ar), 05 (bandas, indices, T ar, UR ar e P) e 07 (bandas, indices, T ar,
UR ar, P, E solo e T solo).

Similar ao que ocorreu com o modelo RF no primeiro experimento (Figura 4.9), com
0 TempCNN em 2018/2019 (Figura 4.12) a drea urbana da cidade de Petrolina foi
menor comparada a de 2017/2018 de acordo com o resultado citado anteriormente
do IbGE, com 168, 72 km? (regiao c). Nota-se que o experimentos 03 (bandas, indices
e T ar) em 2018/2019 usando o TempCNN teve uma classificagdo mais proxima da
realidade da area urbana da cidade. Por outro lado, nos experimentos 05 (bandas,
indices, T ar, UR ar e P), 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U
solo), a regido foi bastante superestimada, assim como ocorreu com o RF no mesmo

ano.

Como também visto em 2017/2018 (Figuras 4.11), &reas do distrito de Rajada (re-
gido d) foram identificadas nos dois primeiros experimentos e do povoado de Izaco-
landia (regido e) nos quatro primeiros, com uma identificacdo mais precisa do distrito
de Izacolandia no terceiro experimento. Como observado em outros experimentos
apresentados acima, ao sul do municipio (regiao f) foram identificadas dreas de Ve-
getacdo arbustiva esparsa classificadas erroneamente como Area construida/urbana,

especialmente nos seis ultimos experimentos.

Os mapas de uso e cobertura da Terra de 2019/2020 classificados com o modelo
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TempCNN, sao apresentados na Figura 4.13. Nos experimentos, nota-se uma me-
lhoria no reconhecimento das classes de Agricultura, Vegetacao arbérea/arbustiva
e passagem de agua do rio Sao Francisco em comparacdo com os anos anteriores
(2017/2018 e 2018/2019, Figuras 4.11 e 4.12, respectivamente). Observa-se que, as-
sim como aconteceu com o modelo RF (Figura 4.10), todos os experimentos de
2019/2020 com o TempCNN apresentaram maior identificacdo de dreas de Vegeta-
¢ao arborea/arbustiva do que em 2017/2018 e 2018/2019, especialmente nas regioes
(f), (j) e (0). O primeiro experimento de 2019/2020 usando o modelo TempCNN
foi 0 que apresentou menor confusdo entre as classes Agropecuaria/Solo exposto e
Vegetacao arbustiva esparsa em relacio 4 Area construida/urbana, comparado com
o mesmo experimento em 2017/2018 e 2018/2019 utilizando o mesmo modelo, como

evidenciado na regido (a).

Figura 4.13 - Classificagoes de uso e cobertura da Terra para 2019/2020 via TempCNN
para Petrolina-PE.
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Em 2019/2020 utilizando o modelo TempCNN (Figura 4.13), observa-se que, em

comparacao com os anos anteriores de 2017/2018 e 2018/2019 usando o mesmo
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modelo (Figuras 4.11 e 4.12, respectivamente), as dreas de mineragao na regiao (b)
foram identificadas com mais detalhes e precisao, embora classificadas erroneamente
como Area construida/urbana. Semelhantemente ao que foi observado com o mo-
delo RF (Figura 4.10), no segundo experimento de 2019/2020 com o TempCNN,
identificou-se uma 4rea urbana maior da cidade de Petrolina (60,23 km?) em com-
paragdo com os mesmos experimentos e modelo em 2017/2018 e 2018/2019 (regiao
¢). Além disso, em comparagao com o modelo RF, o TempCNN identificou uma area
urbana maior nos dois primeiros experimentos, com diferenca de 144,87 e 1,25 km?,

respectivamente.

De todos os experimentos que utilizaram produtos meteorologicos em 2019/2020
(Figura 4.13), os experimentos 03 (bandas, indices e T ar) e 05 (bandas, indices,
T ar, UR ar e P) foram os que tiveram area urbana mais préxima da realidade do
municipio de Petrolina (regido c), com 102,40 e 103,36 km?, respectivamente. Por
outro lado, os experimentos 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), 06 (bandas, indices,
T ar, UR ar, P e E solo), 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo), 08
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo) superestimaram significativamente,
com 140, 67; 150, 10; 186, 02; 148,19 e 138,21 km?, respectivamente.

Entre todos os experimentos apresentados, tanto usando o RF quanto o TempCNN,
o primeiro experimento com o TempCNN em 2019/2020 foi o que identificou mais
areas do distrito de Rajada (regido d). Além disso, similarmente a 2017/2018 e
2018/2019 (Figuras 4.11 e 4.12, respectivamente), areas do distrito de Rajada foram
identificadas nos dois primeiros experimentos de 2019/2020. Contudo, o povoado de
Izacolandia (regido e) teve areas identificadas nos experimentos 01 (bandas) a 07
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo) e 09 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P, E solo, T solo, E total e U solo).

Outras areas da Agrovila Sao Francisco (regiao 1) sado identificadas nos experimentos
01 (bandas) a 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) e 09 (bandas, indices, T
ar, UR ar, P, E solo, T solo, E total e U solo), embora pequenas nos experimentos 02
(indices) e 06 (Figura 4.13). Ao sul do municipio (regiao f) foram encontradas éreas
de Vegetacio arbustiva classificadas erroneamente como Area construida/urbana,
conforme visto em outros experimentos apresentados acima. De forma semelhante
ao observado usando o modelo RF (Figura 4.10), em 2019/2020 com o TempCNN, em
todos os experimentos foram identificadas mais areas de corpos hidricos do que nos
anos de 2017/2018 e 2018/2019 com o mesmo modelo (Figuras 4.11 e 4.12, respec-
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tivamente). No entanto, destaca-se uma superestimativa notével da classe Agrope-

cuaria/Solo exposto no ultimo experimento de 2019/2020 com o modelo TempCNN

(regido p).

Observa-se que em todos os anos e experimentos com os modelos RF e TempCNN,
foram identificadas algumas areas de Vegetacao arbérea erroneamente classificadas
como Agricultura, especialmente aquelas localizadas proximo ao rio Sao Francisco ou
outros reservatorios (regiao q) (4.13). Por outro lado, todos os casos compartilham
a identificagao de reservatorios de dgua préoximos as areas de Agricultura (regiao r).
Além disso, diferentes regices de Area construida préximas & drea urbana da cidade
de Petrolina também foram identificadas, como por exemplo o distrito de Curral

Queimado e Vila Nova (regiao s).

O distrito de Curral Queimado foi identificado nos seis primeiros experimentos
de 2017/2018 e todos os experimentos de 2018/2019 e 2019/2020 pelo modelo
TempCNN (Figuras 4.11, 4.12 e 4.13, respectivamente), enquanto usando o RF,
o distrito de Curral Queimado foi identificado apenas nos dois primeiros experimen-
tos em todos os anos (Figuras 4.8, 4.9 e 4.10, respectivamente). J& o distrito de Vila
Nova foi identificado usando o TempCNN em todos os anos e experimentos, e pelo
RF apenas em 2017/2018 nos experimentos 01 (bandas), 02 (indices) e 06 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P e E solo), 2018/2019 nos experimentos 01, 02, 06, 08 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P, E solo, T solo e E total) e 09 (bandas, indices, T ar, UR
ar, P, E solo, T solo, E total e U solo), e 2019/2020 nos experimentos 01, 02, 04
(bandas, indices, T ar e UR ar), 06, 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E soloe T
solo), 08 e 09. A identificacao desses reservatorios e Areas construidas demonstram
a capacidade dos modelos de identificar essas classes e alvos, embora alguns tenham

alcangado uma precisao maior.

Embora haja uma semelhanca visual aparente nos resultados das classificagoes
usando os modelos RF e TempCNN, sao evidentes diferencas pontuais nas deli-
mitagoes das classes de uso e cobertura do solo, bem como nos alvos especificos,
como distritos e tipos de vegetacao, resultados semelhantes foram encontrados no
estudo realizado por Pelletier et al. (2019). Em todos os experimentos, o modelo
TempCNN demonstrou uma identificacao satisfatoria das classes de Agricultura,
Agropecudria/Solo exposto e Corpos hidricos, assim como também foi observado
usando o RF. No entanto, o TempCNN apresentou maiores confusoes entre as clas-
ses de Solo exposto e vegetagao arbustiva esparsa com a drea urbana em comparagao

com o RF.
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Estes resultados foram diferentes quando comparados com os mapas gerados por
Alba et al. (2022) para o mesmo municipio deste estudo utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina kNN, RF, SVM e ANN e imagens OLI/Landsat 8 datada
de 24/07/2020. Nota-se que as classificagdes com os modelos tiveram areas de Ve-
getacdo arborea (vegetacao arbérea e arbustiva), classificadas como solo exposto
(afloramento rochoso e/ou solo sendo preparado para um novo ciclo de cultivo agri-
cola). Nos mapas gerados nesta pesquisa, observa-se menores confusoes entre essas
classes, além de uma melhor identificacdo de areas de corpos hidricos, como pas-
sagens de dgua e reservatorios. Uma possivel melhora na classificacao dos mapas
deste autor poderia ocorrer utilizando séries temporais das imagens OLI/Landsat 8

e alguns indices espectrais e variaveis meteorolégicas utilizadas nessa metodologia.

Os resultados desta pesquisa apresentam uma divergéncia em relagao aos achados
de Jardim et al. (2022) utilizando produtos do MapBiomas, para o municipio de
Petrolina. Por exemplo, quando se refere a classe Area urbana, que apresenta uma
estimativa de 58,29 e 58,25 km?, referente aos anos 2017 e 2019 respectivamente,
quando comparado aos mapas 2017/2018 e 2018/2019 gerados neste trabalho. Por
outro lado, as classes de Agricultura, passagem de dgua do rio Sao francisco e Ve-

getagao nativa, demonstraram maior similaridade.

De modo geral, de acordo com os resultados desta pesquisa, a integragao de bandas
e indices espectrais e produtos meteorolégicos em um cubo de dados de imagens
traz ganhos significativos para a analise de uso e cobertura da terra. Esse método
permite a organizacao e o processamento eficiente de grandes volumes de dados
multidimensionais, facilitando a extragdo de informagoes complexas e detalhadas
sobre a dindmica das paisagens ao longo do tempo (APPEL; PEBESMA, 2019).

As séries temporais obtidas a partir desses cubos, sdo fundamentais para o monitora-
mento continuo das mudangas na superficie terrestre (FERREIRA et al., 2020). Elas
permitem detectar padroes de mudanca, analisar tendéncias e identificar anomalias,
como desmatamento e eventos extremos (LAMBIN et al., 2003; DASTIGERDI et
al., 2024; HAMUNYELA et al., 2016). Tornar essas séries temporais mais densas,
ao adicionar uma maior variedade de bandas e indices espectrais e dados meteo-
rolégicos, pode melhorar significativamente a resolucao temporal e a qualidade dos
modelos de classificacdo. Essa abordagem proporciona uma analise mais detalhada

e precisa, capturando nuances e variagoes sutis ao longo do tempo.
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4.6 Avaliacdo dos mapas

Para determinar o grau de confiabilidade e precisao dos mapas classificados, foram
calculadas as acuracias do produtor, usuario e global utilizando a técnica de area
ponderada. No experimento 01 (Tabela 4.4), onde foram utilizadas apenas bandas
espectrais, observa-se uma acurécia global de 99% para o RF nos anos de 2017/2018 e
2018/2019. J4 o modelo TempCNN apresentou uma precisio menor nesses mMesmos
anos, com 98% e 94% de acurdcia global, respectivamente. Nota-se que, tanto o
modelo RF quanto o TempCNN alcangaram 100% de acuracia global em 2019,/2020.

Tabela 4.4 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 01.

Experimento 01
AP(%) AU(%) AG(%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 99 98

Agropecuaria/Solo exposto 100 96 96 90
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 67 72 96 87

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 94 100 100 99 94

Agropecuéaria/Solo exposto 94 88 100 80
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 98 98
Area construida/Urbana 100 48 100 &4

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 100 97 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 100 88
Corpos hidricos 100 100 100 98

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurdcia global.

Fonte: Préprio autor.
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Os valores mais baixos de acurécia foram observados no produtor registrando 48%
(2018/2019 usando o TempCNN), 67% (2017/2018 usando o RF) e 72% (2017/2018
usando o TempCNN) para a classe Area construida/urbana (Tabela 4.4). Por outro
lado, nota-se que o modelo RF alcancou 100% de acuracia do produtor e usuério para
todas as classes em 2019/2020. Além disso, observa-se que as classes de Agricultura e
Vegetacao arborea/arbustiva atingiram 100% de acurdcia do produtor e usudrio em
2017/2018 e 2019/2020, tanto com o modelo RF quanto com o TempCNN, enquanto
a classe de Corpos hidricos alcancou 100% de acuracia do produtor e usudrio em
2018/2019 para ambos os modelos RF e TempCNN.

Da mesma forma, na Tabela 4.5, sdo apresentados os resultados das acuracias do
produtor, usuério e global para o experimento 02 (bandas). Nota-se que tanto o
modelo RF quanto o TempCNN alcangaram precisdo maxima em 2017/2018, usando
o TempCNN também mantendo esse percentual em 2019/2020. Além disso, observa-
se que ambos os modelos RF e TempCNN alcancaram uma acurécia global de 98%,
embora em anos diferentes (2019/2020 e 2018/2019, respectivamente). Esse foi o

valor mais baixo de acuracia global encontrado no segundo experimento.

Semelhante ao primeiro experimento (Tabela 4.4), nesta os valores mais baixos foram
observados na acurdcia do produtor para a classe Area construida/urbana, alcan-
cando 44% (2018/2019 usando o TempCNN), 51% (2018/2019 com o RF) e 74%
(2017/2018 usando TempCNN) (Tabela 4.5). Por outro lado, nota-se que as classes
de Agricultura e Corpos hidricos alcangaram 100% de acuracia do produtor e usué-
rio em todos os anos, tanto com o modelo RF quanto com o TempCNN, enquanto
a classe de Vegetacao arborea/arbustiva atingiu esse mesmo valor para a acuracia
do produtor e usudrio em 2017/2018 e 2018/2019 para ambos os modelos RF e
TempCNN.

Os resultados das acuracias do produtor, usuario e global para o experimento 03
(bandas, indices e T ar) estdao apresentados na Tabela 4.6. Observa-se que, com ex-
cecao de 2019/2020 usando o modelo TempCNN; os percentuais de acurécia global
no experimento 03 foram iguais ou maiores do que os dos experimentos 01 (bandas)
e 02 (indices), ambos com 100% de precisao. Além disso, o menor percentual de acu-
racia global no experimento 03 ocorreu usando o modelo TempCNN em 2019/2020,

atingindo 98% de precisao.

Contréario aos dois primeiros experimentos (Tabelas 4.4 e 4.5), em que o menor valor
de acurdcia do produtor foi registrado na classe de Area construida/urbana em

2018/2019, no experimento 03 (bandas, indices e T ar), o menor valor de acuracia
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Tabela 4.5 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 02.

Experimento 02

AP(%) AU(%) AG%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuaria/Solo exposto 100 100 98 98
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 80 74 96 94

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 99 98

Agropecuéaria/Solo exposto 100 100 96 94
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 51 44 94 92

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 98 100

Agropecuéaria/Solo exposto 89 100 100 98
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 98 100
Area construida/Urbana 100 83 98 96
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurécia global.

Fonte: Préprio autor.

do produtor foi encontrado na classe de Agropecudria/Solo exposto em 2019/2020
(Tabela 4.6). Embora os dois menores valores sejam observados na classe de Area
construida/urbana, como nos dois primeiros experimentos, o percentual de 84%
ocorreu na acuracia do produtor em 2018/2019 e 89% na acurédcia do usudrio em
2017/2018. Por outro lado, semelhante ao primeiro experimento, o modelo RF obteve
100% na acuracia do produtor em todas as classes em 2018/2019. Além disso, nota-
se que, similarmente ao segundo experimento, no terceiro experimento, as classes de
Agricultura e Corpos hidricos alcancaram 100% de acuracia do produtor e usudrio
em todos os anos, tanto com o modelo RF quanto com o TempCNN, enquanto a

classe de Vegetagao arbdrea/arbustiva atingiu esse mesmo valor para a acuracia do
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Tabela 4.6 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 03.

Experimento 03

AP(%) AU(%) AG%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuaria/Solo exposto 99 97 100 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 93 &9

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 100 100 100 98
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 84 96 98

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 98

Agropecuéaria/Solo exposto 99 83 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 98
Area construida/Urbana 100 100 96 94
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurécia global.

Fonte: Préprio autor.

produtor e usuario apenas nos dois primeiros anos para ambos os modelos RF e
TempCNN.

Os resultados das acuracias do produtor, usuario e global para o experimento 04
(bandas, indices, T ar e UR ar) sdao apresentados na Tabela 4.7. Tanto o modelo
RF quanto o TempCNN alcangaram uma acuracia global de 100% em todos os
anos no experimento 04. Diferentemente dos experimentos anteriores, nao houve
valores de acuricia inferiores a 94% (acurécia do usuério usando o modelo TempCNN
em 2019/2020) no experimento 04. Além disso, observa-se que os modelos RF e

TempCNN alcancaram uma acuracia do produtor de 100% em todas as classes em
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2017/2018. O modelo TempCNN também obteve uma acurdacia do usuario de 100%
em todas as classes em 2017/2018.

Tabela 4.7 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 04.

Experimento 04

AP(%) AU(%) AG(%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 100 100 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 100

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuaria/Solo exposto 100 99 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 96

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 99 99 100 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 94
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acurécia do produtor; AU = Acuréacia do
usuario, AG = Acuracia global.

Fonte: Préprio autor.

Ainda na Tabela 4.7, destaca-se que, em contraste com os trés experimentos anteri-
ores, no experimento 04 (bandas, indices, T ar e UR ar), as classes de Agricultura,
Corpos hidricos e Vegetacao arbérea/arbustiva alcangaram uma acurdcia do produ-
tor e do usudrio de 100% em todos os anos, tanto com o modelo RF quanto com o
TempCNN. Além disso, observa-se que a classe de Agropecuaria/Solo exposto tam-

bém atingiu uma acurdcia do produtor e do usudrio de 100% em 2017/2018 para
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ambos os modelos RF e TempCNN.

No experimento 05, conforme apresentado na Tabela 4.8, utilizando bandas, indices,
temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitacao, observa-se que ambos os
modelos RF e TempCNN alcangaram uma acuracia global de 100% em 2017/2018,
para o RF em 2019/2020 e para o TempCNN em 2018/2019. No entanto, o menor
valor de acuracia global foi registrado no modelo TempCNN, alcancando 98% em
2019/2020, com uma diferenca de apenas um ponto percentual em rela¢ao ao segundo
menor valor (99% em 2018/2019), o qual foi alcangado pelo RF.

Tabela 4.8 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 05.

Experimento 05

AP(%) AU(%) AG(%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 100 98 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 91

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 99 100

Agropecuaria/Solo exposto 94 99 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 98 100
Area construida/Urbana 100 100 96 94

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 98

Agropecuéaria/Solo exposto 99 87 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 98
Area construida/Urbana 100 100 96 96
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acurécia do produtor; AU = Acuréacia do
usuario, AG = Acuracia global.

Fonte: Préprio autor.
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Conforme evidenciado na Tabela 4.6, semelhante ao experimento 03 (bandas, indices
e T ar), o menor valor de acurdcia do produtor também foi identificado na classe
de Agropecudria/Solo exposto em 2019/2020 no experimento 05 (bandas, indices,
T ar, UR ar e P), utilizando o modelo TempCNN (Tabela 4.8). Esse valor também
representa o percentual mais baixo entre todos os resultados obtidos. Observa-se que
o modelo TempCNN também registrou os dois valores mais baixos de acuracia do
usuario (91% e 94% em 2017/2018 e 2018 /2019, respectivamente), ambos na classe de
Area construida Jurbana. Semelhante ao modelo TempCNN, o RF também alcangou
94% em 2018/2019, mas na acurécia do produtor. Por outro lado, nota-se que, assim
como no experimento 04 (bandas, indices, T ar e UR ar) em 2017/2018 (Tabela 4.7),
o modelo RF atingiu 100% de acuracia do produtor em todas as classes no mesmo
ano. Além disso, conforme observado nos experimentos 02 utilizando indices, 03
e 04, no experimento 05, as classes de Agricultura e Corpos hidricos alcancaram
100% de acuracia do produtor e usuédrio em todos os anos, tanto com o modelo RF
quanto com o TempCNN. Entretanto, é a primeira vez que a classe de Vegetagao
arbérea/arbustiva alcangou esse mesmo valor para a acuracia do produtor e usuério,

apenas em 2017/2018 para ambos os modelos RF e TempCNN.

Os resultados das acuracias do produtor, usuario e global para o experimento 06
(bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) estao apresentados na Tabela 4.9. Observa-
se que tanto os modelos RF quanto o TempCNN registraram os mesmos valores de
acuracia global de 99% e 100% em 2017/2018 e 2019/2020, respectivamente. Além
disso, o modelo RF alcangou uma acurécia global de 100% em 2018/2019, enquanto
o TempCNN obteve 99% no mesmo periodo, representando uma diferenca de apenas

1% entre os dois modelos.

No experimento 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo), os trés menores valo-
res de acurdcia também foram registrados na classe de Area construida/urbana em
2017/2018 (85% na acurédcia do produtor com o RF e 86% na acurdcia do usuério
com o TempCNN) e 2018/2019 (88% na acurdcia do usudrio usando TempCNN)
(Tabela 4.9). No entanto, ao contrario dos experimentos 01 (bandas) e 02 (indices),
no experimento 06, os menores valores nao se limitaram a acuracia do produtor.
Por outro lado, semelhante aos experimentos 03 (bandas, indices e T ar) e 04 (ban-
das, indices, T ar e UR ar) em 2018/2019 (Tabelas 4.6 e 4.7, respectivamente), no
experimento 06, o modelo RF alcancou 100% de acuracia do produtor em todas
as classes em 2018/2019. Além disso, nota-se que, assim como no experimento 04,
as classes de Agricultura, Corpos hidricos e Vegetagao arbérea/arbustiva obtiveram

100% de acuréacia do produtor e usuédrio em todos os anos, usando o modelo RF e o
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Tabela 4.9 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 06.

Experimento 06

AP(%) AU(%) AG%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 99 99

Agropecuaria/Solo exposto 99 95 98 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 8 100 94 86

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 100 99

Agropecuéaria/Solo exposto 100 97 100 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 88

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 99 99 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 94
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurécia global.

Fonte: Préprio autor.

TempCNN.

Na Tabela 4.10, estao apresentados os resultados das acuracias do produtor, usuario
e global para o experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e T solo).
Observa-se que tanto o modelo RF quanto o TempCNN alcancaram 100% de acurécia
global em 2018/2019 e 2019/2020. Além disso, o modelo RF também atingiu esse
mesmo percentual em 2017/2018. Entretanto, o menor valor de acuracia global foi
registrado no modelo TempCNN, com 99% em 2017/2018, uma diferenca de apenas

um ponto percentual em relacao ao RF no mesmo ano.
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Tabela 4.10 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 07.

Experimento 07

AP(%) AU(%) AG%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 99

Agropecuaria/Solo exposto 100 99 100 98
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 84 98 94

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 100 97 100 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 89

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 100

Agropecuéaria/Solo exposto 99 98 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 94
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurécia global.

Fonte: Préprio autor.

Ainda na Tabela 4.10, experimento 07 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo e
T solo), observa-se os menores percentuais de acurdcia registrados com o modelo
TempCNN na classe de Area construida/urbana, com 84% (na acurdcia do produtor
em 2017/2018), 89% (na acurdcia do usudrio em 2018/2019) e 94% (na acuricia
do usudrio em 2017/2018 e 2019/2020). Como ocorreu no experimento 04 (bandas,
indices, T ar, UR ar) (Tabela 4.7), no experimento 07, o modelo RF alcangou uma
acuracia do produtor de 100% em todas as classes durante os periodos de 2017/2018 e
2018/2019. Além disso, semelhante aos resultados dos experimentos 04 e 06 (bandas,
indices, T ar, UR ar, P e E solo), anteriormente apresentados, as classes de Agricul-

tura, Corpos hidricos e Vegetacao arbérea/arbustiva alcancaram 100% de acurécia
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do produtor e usuario em todos os anos, usando o modelo RF e o TempCNN.

Os mesmos resultados das acurdcias sdo apresentados para o experimento 08 (ban-

das, indices, T ar, UR ar, P e E solo) sao apresentados na Tabela 4.11. Assim como

observado no experimento 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P e E solo) (Tabela 4.9),

no experimento 08, tanto os modelos RF quanto o TempCNN apresentaram os mes-
mos valores de acuracia global, alcangando 99% e 100% em 2017,/2018 e 2019,/2020,

respectivamente. Porém, ao contrario do experimento 06, foi o modelo TempCNN

que atingiu 100% de acurécia global em 2018/2019, enquanto o RF alcangou 99%.

Tabela 4.11 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-

derada para o experimento 08.

Experimento 08

AP(%) AU%) AG%)
2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 99 99
Agropecuéaria/Solo exposto 100 99 98 98
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 78 8 96 92
Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 99 100
Agropecuaria/Solo exposto 93 97 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 98 100
Area construida/Urbana 100 100 96 &9
Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 100
Agropecuéaria/Solo exposto 99 98 100 100
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 100 96 93
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acurécia do produtor; AU = Acuréacia do

usuario, AG = Acuracia global.

Fonte: Préprio autor.
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Na Tabela 4.11, nota-se que, semelhante aos experimentos 01 (bandas), 02 (indices)
e 06 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo) (Tabelas 4.4, 4.5 e 4.9, respecti-
vamente), os menores percentuais de acurdcia foram registrados na classe de Area
construida/urbana em 2017/2018 (78% e 86% de acurécia do produtor nos modelos
RF e TempCNN;, respectivamente) e em 2018/2019 (89% de acuracia do usuério
no modelo TempCNN). Por outro lado, observa-se que as classes de Agricultura e
Corpos hidricos alcancaram 100% de acuracia do produtor e usudrio em todos os
anos, usando o modelo RF e TempCNN. J4 a classe de Vegetacao arborea/arbustiva
atingiu esse mesmo nivel de acurdcia do produtor e usudrio somente em 2017/2018
e 2019/2020, para ambos os modelos RF e TempCNN.

Os resultados das acuracias do produtor, usuério e global para o experimento 09
(bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo, Tsolo, E total e U solo) estao apresentados na
Tabela 4.12. Nota-se que apenas o modelo RF atingiu uma acurécia global de 100%),
evidenciada nos anos de 2017/2018 e 2019/2020. Por outro lado, os valores mais
baixos de acurdcia global foram registrados pelo modelo TempCNN, obtendo 98%
nos anos de 2017/2018 e 2018/2019. Além disso, destaca-se que tanto o modelo RF
quanto o TempCNN apresentaram uma acuracia global de 99%, o RF em 2018/2019
e 0 TempCNN em 2019/2020.

Na Tabela 4.12, referente ao experimento 09 (bandas, indices, T ar, UR ar, P, E solo,
Tsolo, E total e U solo), observa-se que, assim como nos dois primeiros experimentos,
os menores valores foram encontrados na acurdcia do produtor na classe de Area
construida/urbana, com 74% (TempCNN em 2017/2018) e 80% (RF e TempCNN
em 2017/2018 e 2019/2020, respectivamente). Por outro lado, nota-se mais uma
vez que, as classes de Agricultura e Corpos hidricos alcancaram 100% de acurdcia
do produtor e usuario em todos os anos, tanto com o modelo RF quanto com o
TempCNN. Entretanto, a classe de Vegetacao arbérea/arbustiva atingiu esse mesmo

valor para a acurdcia do produtor e usudrio apenas em 2019/2020 para ambos os

modelos RF e TempCNN.

Apesar de pesquisas na literatura indicarem maiores precisdes para o modelo
TempCNN em comparacao com o RF. De acordo com resultados semelhante en-
contrados em Pelletier et al. (2019) e Moncrieff (2022), esta pesquisa constatou que
o modelo RF demonstrou maior precisao na maioria dos experimentos realizados,

com base na acuracia do produtor, do usuério e global.
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Tabela 4.12 - Valor de acuracia das imagens classificadas a partir da técnica de area pon-
derada para o experimento 09.

Experimento 09

AP(%) AU(%) AG%)

2017/2018
Classes RF TC RF TC RF TC
Agricultura 100 100 100 100 100 98

Agropecuaria/Solo exposto 100 94 98 98
Vegetacao arbérea/arbustiva 100 100 100 98
Area construida/Urbana 80 74 98 96

Corpos hidricos 100 100 100 100
2018/2019
Agricultura 100 100 100 100 99 98

Agropecuéaria/Solo exposto 92 90 100 100
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 98 98
Area construida/Urbana 100 100 96 88

Corpos hidricos 100 100 100 100
2019/2020
Agricultura 100 100 100 100 100 99

Agropecuaria/Solo exposto 99 99 98 96
Vegetagao arbérea/arbustiva 100 100 100 100
Area construida/Urbana 100 80 96 94
Corpos hidricos 100 100 100 100

RF = Random forest, TC = TempCNN, AP = Acuracia do produtor; AU = Acuracia do
usuario, AG = Acurdcia global.

Fonte: Préprio autor.
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5 CONCLUSOES

Nesta pesquisa, foi possivel combinar bandas de satélites, indices espectrais e produ-
tos meteorolégicos para aprimorar a classificagdo dos mapas de uso e cobertura da
Terra por meio de SITS e algoritmos de ML e DL. A metodologia desenvolvida para
a integracao de cubos de dados de observagao da Terra foi composta pelas seguintes
etapas: Coleta de amostras de uso e cobertura Terra, obtencao dos dados espectrais
e meteoroldgicos, aplicacao da técnica de fusao, andlise das amostras, ajuste dos

modelos de classificacao, e por fim, classificacao e avaliagao dos mapas.

Foram elaborados cinco objetivos especificos, aplicando métodos de ML e DL para
responder o questionamento da pesquisa. No primeiro objetivo, observou-se o ganho
em utilizar séries temporais de imagens de satélite por meio de duas abordagens:
(1) classificagao de séries temporais de imagens de satélite e (2) classificacdo de uma
imagem por ano de forma individual. O que evidenciou que o uso de séries temporais
de imagens NDVI aprimorou a identificagdo das classes de uso e cobertura da terra
em comparacao com a abordagem de classificacdo baseada em uma tnica imagem

anual, além de facilitar a deteccao de mudancas na area de estudo.

No segundo objetivo, foi proposta uma metodologia para representar dados meteo-
rolégicos em forma de cubo de dados. Para isso, foi desenvolvido um cédigo que esté
disponivel no repositério do GitHub. Isso permitiu a integracao de dados meteoro-

logicos com dados espectrais, possibilitando sua utilizagao em diversas situagoes.

No terceiro objetivo, foi integrado os cubos de dados de observacao da Terra e pro-
dutos meteoroldgicos na classificagao de séries temporais de imagens de satélite.
Essa abordagem possibilitou extrair diferentes informagoes espectrais e meteorolo-
gicas das classes: Agricultura, Agropecudria/Solo exposto, Area construida/Urbana,

Corpos hidricos e Vegetagao arbdrea/arbustiva.

Nos dois ultimos objetivos, foram gerados cinquenta e quatro mapas de uso e co-
bertura da Terra para o municipio de Petrolina, Pernambuco, Brasil, a partir das
diferentes combinacoes de bandas, indices espectrais, dados meteorolégicos e mode-
los RF e TempCNN. Por fim, avaliou-se os mapas classificados por meio das melhores
praticas de Olofsson et al. (2014).

Neste contexto, com base nos resultados desta dissertacao, conclui-se que os expe-
rimentos 03 (bandas, indices e T ar) e 04 (bandas, indices, T ar e UR ar) apresen-

taram os melhores resultados de classificacdo, em especial utilizando o modelo RF.
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Aplicando a técnica de area ponderada, observou-se que as combinacoes de dados
espectrais com meteorologicos sao favoraveis para aumentar o desempenho das clas-
sificagoes de uso e cobertura da Terra no municipio de Petrolina, Pernambuco, Brasil.
Em particular, as classes de Agropecuaria/Solo exposto e Area construida/Urbana,
historicamente desafiadoras em termos de separabilidade na literatura, demonstra-
ram acuracias igual ou superior a 83% e 74% (na acuracia do produtor em 2019,/2020
e 2017/2018, respectivamente, utilizando o modelo TempCNN), em todos os expe-
rimentos realizados. Além disso, todas as classes analisadas apresentaram acuracias

satisfatérias com a inclusao de dados meteorologicos em todos os experimentos.
5.1 Trabalhos futuros

Devido a variedade de classes de vegetacao envolvidas na dindmica de conversao
de uso da Terra no municipio de Petrolina, recomenda-se aplicar a metodologia de-
senvolvida nesta pesquisa em diferentes momentos ao longo do ano e em intervalos
temporais alternativos. Isso possibilitara identificar mudancas associadas a sazona-
lidade climatica e a dindmica da vegetacao, sendo relevante também para areas de
estudo com caracteristicas semelhantes. Considerando a escassez de estudos relaci-
onados a fusdo de SITS épticas e dados meteoroldgicos utilizando técnicas de ML
e DL, torna-se necessario conduzir trabalhos futuros para investigar as contribui-
¢oes de diferentes técnicas de fusao, como a late fusion, na melhoria da precisao
dos mapas classificados com base nesses dados. Além disso, integrar outros dados a

metodologia, por exemplo, Modelo Digital de Elevagao (MDE).
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APENDICE A

A.1 Uso de séries temporais para classificagoes de uso e cobertura da

terra em Petrolina, Pernambuco

A pesquisa realizada no municipio de Petrolina, Pernambuco, comparando as abor-
dagens de classificacao de uso e cobertura da terra utilizando séries temporais de

NDVT e uma tnica imagem NDVI por ano, é descrita neste artigo com mais detalhes.
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RESUMO

A vasta gama de imagens de satélite disponibilizadas
gratuitamente e os avancos de métodos computacionais
ampliaram o uso de técnicas de sensoriamento remoto para
analisar a superficie terrestre, melhorando andlises sobre
vegetacdo. Em regides como a zona semidrida do bioma
Caatinga, isso tem sido essencial para avaliar as condi¢des e
a sazonalidade caracteristica da vegetacdo local. O objetivo
deste estudo foi gerar classificacdes de uso e cobertura da
terra e avaliar mudancgas entre 2018 e 2020 por meio de duas
abordagens: (1) classificacio de séries temporais de imagens
de satélite e (2) classificacdio de cada imagem de forma
individual. Esse estudo conclui que a primeira abordagem
usando o método Randon Forest e séries temporais NDVI
potencializou a capacidade de diferenciar classes de uso e
cobertura da terra em Petrolina-PE.

Palavras-chave — Random Forest, Cubos de dados,
Andlise temporal.

ABSTRACT

The wide range of freely available satellite images and
advances in computational methods have promoted the use
of remote sensing techniques to analyze the Earth’s surface,
improving analysis of vegetation. In regions such as the
semi-arid zone of the Caatinga biome, this has been essential
to assess the conditions and seasonality characteristic of
the local vegetation. The objective of this study was to
generate land use and land cover classifications and assess
changes between 2018 and 2020 through two approaches:
(1) classification of satellite image time series and (2)
classification of each satellite image individually. This study
concludes that the first approach using the Randon Forest
method and NDVI time series enhanced the differentiation of
land use and land cover classes in Petrolina-PE.

Key words — Random Forest, Data cubes,
analysis.

Temporal

1. INTRODUCAO

Rico em recursos naturais quando comparado a outras regides
semidridas do mundo, o bioma Caatinga estd entre o0s
ecossistemas menos estudados e mais ameacados no quesito
mudangas de uso e cobertura da terra no Brasil [1]. Contudo,
a retirada de vegetacdo nativa em demasia, especialmente
por acdo antrdépica, tem alterado processos fisicos, quimicos
e biolégicos em escala local, provocando mudangas no

https://proceedings.science/p/164711?lang=pt-br

ciclo hidrolégico e no clima local [2]. Neste sentido,
melhorar a compreensdo sobre condicdes e sazonalidade
da vegetacdo ¢ uma necessidade premente. Sensoriamento
remoto é amplamente utilizado no desenvolvimento de
metodologias que possam embasar acdes voltadas ao
planejamento e monitoramento do uso adequado da terra e,
consequentemente, da vegetacdo. Andlises de imagens de
satélite sdo udteis para o monitoramento sistematico e continuo
da cobertura vegetal de agroecossistemas [3].

A disseminacio gratuita de imagens de satélite possibilitou
aumentar o entendimento sobre a superficie terrestre e sua
dindmica [4]. Isso tornou possivel o uso de séries temporais
de imagens para gerar informacdes precisas sobre uso e
cobertura da terra e monitorar processos naturais e antrépicos.
Para andlise de séries temporais de imagens, o pacote R SITS
(Satellite Image Time Series Analysis on Earth Observation
Data Cubes) fornece um conjunto de métodos, incluindo
aprendizado de méquina e aprendizado profundo, para gerar
classificacdes de uso e cobertura da terra [5].

O potencial de ferramentas como esta, tem tornado possivel
melhorar andlises acerca da sazonalidade da vegetacdo em
dreas de constante mudancas no uso da terra ao longo de
determinados periodos. A zona semidrida da Caatinga tem
sofrido intensa degradacdo nos ultimos 400 anos devido
ao uso desordenado e predatério [6]. Um exemplo estd
no municipio de Petrolina, localizado em Pernambuco, que
¢ responsdvel pelo desenvolvimento de grandes projetos
agricolas irrigados ao longo de sua extensdo, promovendo
e intensificando mudancas do uso da terra. Assim, o
objetivo deste estudo foi gerar classificagdes de uso e
cobertura da terra em Petrolina a partir de imagens Sentinel-
2/MultiSpectral Instrument (S2/MSI) e avaliar mudancas
entre 2018 e 2020 por meio de duas abordagens: (1)
classificacdo de séries temporais de imagens e (2) de uma
imagem por ano de forma individual.

2. MATERIAL E METODOS

Maior polo de fruticultura do Semidrido brasileiro, Petrolina
tem drea de 4.561, 870 km?2 [7]. O clima é Semidrido quente
e seco, com periodos definidos de chuva, entre novembro e
abril, e estiagem, entre maio e outubro. A temperatura média
€ acima de 25°C, e a pluviosidade de cerca de 500 mm/ano
[8]. As etapas envolveram a classificag@o de séries temporais
e de imagens individuais anuais (Figura 1). Foram coletadas
3000 amostras de uso e cobertura da terra, 1000/ano, 200
de cada uma das classes: Vegetacdo de caatinga, Agricultura
irrigada, Corpos hidricos, Area urbana e Solo exposto.
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Para validar, foram coletadas 750 amostras (250/ano,
50/classe) via interpretacdo visual de imagens S2/MSI, com
auxilio de séries temporais NDVI, usando a plataforma
TerraCollect, desenvolvida no escopo do projeto Brazil Data
Cube (BDC) [3]. Na classificagdo de séries temporais, foram
usados cubos de dados S2/MSI disponibilizados pelo projeto
BDC (S2-SEN2COR_10_16D_STK-1) e séries temporais
NDVI extraidas desses cubos [3]. Eles possuem imagens com
resolucdo espacial de 10 metros, projetadas e recortadas na
grade BDC, com funcao de composic¢do temporal de 16 dias
usando a abordagem de melhor pixel. Também foi usada a
banda SCL para mitigar efeitos de nuvens/sombras e aplicada
interpolacdo linear para substituir valores removidos. Padrdes
espectro-temporais NDVI foram avaliados via Generalized
Additive Model (GAM). As amostras foram filtradas pelo
método proposto por Santos et al. (2021) [9], que usa mapas
auto-organizdveis (Self-Organizing Maps, SOM) e inferéncia
Bayesiana. Foram gerados 5 experimentos, variando
tamanhos da grade de neurdnios das amostras, adotando
parametros propostos [9], que foram 5 g neurdnios, em que,
N é o nimero de amostras, taxa de aprendizado decrescente,
de 0,50 a 0,01, e métrica euclidiana. Os tamanhos de
grades foram 8x8, 9x9, 10x10, 11x11 e 12x12, com taxa
de aprendizado de 0,50 a 0,01, 100 interagdes e distancia
euclidiana. Para classificar imagens individuais, foi escolhida
uma imagem por ano (com menos nuvens/sombras, datadas
de 14/09/2018, 16/10/2019 e 15/10/2020).

Nas duas etapas, foi aplicada a validacdo cruzada k-
fold (k = 5) para selecionar os melhores modelos de
classificacdo. Os modelos Random Forest (RF) avaliados
diferenciam-se pelo niimero de arvores (100, 500, 1000,
1500 e 2000). Apds a selecio do modelo mais preciso
por ano, foi aplicada a avaliacdo FI-score. Os passos
seguintes envolveram treinamento dos modelos, classificacio
e suavizacdo bayesiana, para refind-las. A precisdo das
classificacdes foi avaliada via técnica de drea ponderada [10].
Mudancgas de uso e cobertura da terra foram avaliadas via
diagrama alluvial, analisando 3000 amostras aleatérias.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os padrdes espectro-temporais NDVI (Figura 2) mostram
como as classes possuem diferencas. Apenas Area urbana
e Solo exposto apresentaram perfis semelhantes. Em relagdo
aos agrupamentos das séries temporais via SOM (Figura 3),
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em 2019 e 2020, houve apenas um neurdnio outlier, com
classes divergentes das predominantes na vizinhanca. O
agrupamento de 2018 ndo apresentou outliers.

2018

Corpos hidricos

Agricultura Area urbana Solo exposto  Vegetacio de caatinga

2019

0,5-

0,0-

-05-

2020

0,75-

0,25-
0,00 -
-0.25-

-0,50-
Jan Abr lul ()u( lan lzm Ahr lul ()ul lan Jun Abr IIII ()u| lan lan Ahr llll OuiJan JanAbr Jlll Olll Jnn

Banda (— ) NDVI

Figura 2: Padrdes espectro-temporais NDVI de cada classe para
o NDVI obtido via GAM para os anos de 2018, 2019 e 2020.

. Area urbana o Outliers

O Neuronios sem amostra

. Vegetacdio de caatinga O Solo exposto
O Agricultura . Corpos hidricos

Figura 3: Agrupamentos das séries temporais de NDVI na
grade 9x9 para os anos 2018, 2019 e 2020.

A aplicacio do SOM mostra, em todo o periodo,
agrupamentos com graus de pureza acima de 86% (Figura 4).

2018 2019 2020
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25 25+
0 o0
o
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@ Vegetagao de caatinga (@ Agricultura @ Corpos hidricos @ Area urbana

Figura 4: Porcentagem de confusao entre os grupos do
agrupamento SOM com grade 9x9 para 2018, 2019 e 2020.

Os agrupamentos de 2018 e 2019 apresentaram maior
separabilidade, com 100% de pureza em Agricultura irrigada
e Corpos hidricos. Em particular, 2019 apresentou 100% de
pureza para Vegetacdo de caatinga. Os grupos de Area urbana
e Solo exposto apresentaram maior confusdo, com excegao
de 2018, em que, Vegetacdo de caatinga mostrou confusio
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com Agricultura irrigada. A classe Corpos hidricos nédo foi
homogénea em 2020.

Os resultados obtidos com a aplicagdo da técnica k-
fold (k = 5) (Tabela 1) mostram maiores valores
de acurécia utilizando séries temporais, e modelos com
acuricia satisfatéria nas duas abordagens. Em 2018, as
maiores acuricias ocorreram no modelo com 500 arvores
(97,9% e 77,6% para séries temporais e Unica imagem,
respectivamente). Por outro lado, o modelo com 100 arvores
teve acuracia de 98,0% e 98,5% em 2019 e 2020 usando
séries temporais e de 76,9% e 74,9% com a imagem anual.

Utilizando séries temporais
Acuracia %

classificados como Area urbana. Em 2020, detectou-se mais
Corpos hidricos (regido b), o que pode ter relagio com a
precipitacdo. Por interpretacdo visual e conhecimento da
regido, a classificacio de 2019 foi mais precisa.

MAPAS DE USO E COBERTURA DA TERRA DO MUNICIPIO DE PETROLINA - PE UTILIZANDO SERIES
TEMPORAIS

40540 W a0 180°W 0500w 0180w 0580w 40180W

850

8450

9°210°
9°210°

2020

a0 540" W a0 180°W 40'560W 0180w 20'580W 40"180W

N° arvores 100 500 1000 1500 2000
2018 976 979 975 978 974 Classes N Vet e ot
2019 98,0 978 97,7 979 97,7 nggcg'xf:;im AL
2020 98,5 985 98,0 98,0 98,0 — gfe'g*’;r;‘g;“’s m
Utilizando uma tinica imagem por ano (1 Petrolina b o s
N° arvores 100 500 1000 1500 2000
2018 769 77.6 753 763 760 Figura 5: Classificacoes de uso e cobertura da terra via RF
2019 76,9 75’9 75’7 76’9 76’ 4 para Petrolina-PE utilizando séries temporais.
2020 74,6 732 72,6 73,7 738 A classificagio usando uma tinica imagem anual e modelo

Tabela 1: Validacao k-fold no conjunto de treinamento com o

modelo RF utilizando séries tem}forais e uma dnica imagem.
Os resultados do FI-score (Tabela 2) apresentam, para

cada classe, maiores valores usando séries temporais (acima
de 90% de precisdo). Com séries temporais, 0s menores
valores ocorreram para Vegetagdo de caatinga (93,8%,
94, 7% e 95,2%). Para Corpos hidricos, maior exatiddo
(100% e 99,7% para 2018 e 2019). Para Solo exposto,
99,5% para todos os conjuntos. Utilizando apenas uma
imagem, os maiores valores foram das classes Solo exposto, e
Corpos hidricos com 97, 3% e 94, 3%, 94%, respectivamente.
Semelhante aos resultados com séries temporais, Vegetacio
de caatinga teve menor acuricia usando uma tinica imagem.

Utilizando séries temporais
Acuracia %

Classes 2018 2019 2020
Agricultura 992 99,2 99,2
Area urbana 95,1 955 945

Corpos hidricos 100,0 99,7 99,0
Solo exposto 99,5 99,5 99,5
Vegetacdo de caatinga 94,7 95,2 93,8

Utilizando uma tnica imagem por ano

Agricultura 86,5 61,4 91,0

Area urbana 63,8 88,7 569
Corpos hidricos 93,8 94,0 939
Solo exposto 97,3 943 772
Vegetacdo de caatinga 454 53,3 54,0

Tabela 2: F1-scores no conjunto de treinamento com o modelo
REF utilizando séries temporais e uma tnica imagem por ano.
A classificacdo de uso e cobertura da terra utilizando
séries temporais e modelo RF (Figura 5) apresenta melhor
identificacio de Areas agricolas e do rio Sdo Francisco.
Por outro lado, observou-se algumas confusdes em regides
destacadas (regido a) em que, locais de Solo exposto foram

https://proceedings.science/p/164711?lang=pt-br

RF (Figura 6) mostra maior confusdo entre as classes,
sobretudo, Solo exposto e Area urbana. As regides ¢ e d
representam locais de Solo exposto que foram classificados
como Area urbana. Embora 2018 tenha detectado o leito do
rio S@o Francisco, 2019 e 2020 apresentaram confusdes entre
Corpos hidricos e Area urbana, predominantemente ao sul.

MAPAS DE USO E COBERTURA DA TERRA DO MUNICIPIO DE PETROLINA - PE UTILIZANDO UMA
UNICA IMAGEM
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Figura 6: Classificacoes de uso e cobertura da terra via RF
para Petrolina-PE utilizando uma tinica imagem por ano.

O uso de séries temporais aumentou a acurdacia da maioria
das classes (Tabela 3). Vegetacdo de caatinga obteve 100%
de acuricia do produtor em todas as situacdes. No entanto, a
classe de Area urbana continuou apresentando confusdo. As
transicdes entre classes (Figura 7) mostram, na abordagem de
séries temporais, mudangas oriundas da ocupacdo local, como
a transicdo Vegetacdo de caatinga-Solo exposto; o que néo foi
observado com uma imagem por ano.

Os resultados mostraram diferencas entre as abordagens. A
abordagem de classificacdo via séries temporais aperfeicoou
a capacidade de diferenciar classes de uso e cobertura da
terra (Tabela 3), diminuindo, consequentemente, confusdes
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AP % AU % AG %
2018
Classes ST UI ST Ul ST UI
Agricultura 60 55 100 9 87 77
Area urbana 24 56 82 62
Corpos hidricos 100 73 100 100
Solo exposto 92 50 87 62
Vegetagdo de caatinga 100 99 84 80
2019
Agricultura 100 76 100 100 96 79
Area urbana 22 78 89 45
Corpos hidricos 100 03 100 100
Solo exposto 9 55 85 84
Vegetacdo de caatinga 100 99 100 91
2020
Agricultura 71 66 100 9 94 76
Area urbana 30 59 8 29
Corpos hidricos 99 03 100 100
Solo exposto 93 39 88 50

Vegetacdo de caatinga 100 100 94 91

ST = Séries temporais, Ul = Uma imagem, AP = Acurdcia do
produtor; AU = Acuricia do usudrio, AG = Acuricia Global.

Tabela 3: Valor de acuracia das imagens classificadas a partir
da técnica de area ponderada.

‘ Utilizando séries Temporais ‘ ‘ Utilizando uma tnica i ‘
3000 - 3000 -

2000 - 2000 -

N° de mostras

1000 - 1000 -

0- 0-
2018 2019 2020 2018 2019 2020

([ Vegetagdo de caatinga ([ Agricultura (@ Solo exposto (@ Corpos hidricos ([ Area urbana

Figura 7: Mudancas de uso e cobertura da terra dos mapas
classificados utilizando séries temporais e uma Gnica imagem.

espectrais. Previamente, verificou-se similaridade do perfil
espectro-temporal entre as classes Solo exposto e Area urbana
(Figura 2), apresentando forte confusdo entre as mesmas,
devido a similaridade de suas assinaturas espectro-temporais.

A presenca de neur6nio outlier na Figura 3 ndo representa
rotulagem errada das amostras coletadas [9]. Isso pode
ocorrer devido as amostras com diferentes padrdes espaco
temporais para a mesma classe ou ndo-separaveis com o uso
de séries temporais NDVI. A heterogeneidade apresentada
na vizinhanca de alguns agrupamentos pode representar a
variacdo natural entre as amostras da mesma classe e nao
devem ser removidas do conjunto de amostras.

Fazendo uso do k-fold utilizando o mesmo nimero
de 4arvores nos dois testes, a abordagem de séries
temporais obteve maior acurdcia (Tabela 1). Assim, foi
possivel identificar aumento na acurdcia com mais amostras
representativas.  J4 nos resultados do Fl-score (Tabela
2) percebe-se pequena variabilidade no percentual para
Vegetacdo nativa (caatinga), o que pode estar associado a
alta heterogeneidade espacial e variabilidade da cobertura
vegetal associada a sazonalidade pluviométrica da regido.
Ademais, observou-se similaridade entre Solo exposto e
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Corpos hidricos, alvos pouco alterados durante o ano.

4. CONCLUSOES

O uso de séries temporais NDVI melhorou a identificagdo
de classes de uso e cobertura da terra em comparagdo a
abordagem de classificacdo de uma imagem anual e favoreceu
a identificacio de mudancas na drea de estudo. Como
o municipio de Petrolina apresenta dindmica de conversiao
envolvendo diferentes classes de vegetacdo, recomenda-se o
uso da abordagem de séries temporais para detectar mudangas
relacionadas a sua sazonalidade e dindmica para o caso de
dreas de estudo com caracteristicas semelhantes.
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