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RESUMO

Metodologias para o mapeamento do uso e cobertura da terra tém sido
desenvolvidas para a classificagdo de grandes extensdes territoriais, como as do bioma
Amazonia. Esses mapeamentos priorizam a identificacdo de classes de uso e cobertura
da terra que sdo mais facilmente identificdveis em imagens de satélite, ignorando
algumas classes como a Agricultura de Pequena Escala (AGPE) ou sistemas
extrativistas. A falta de informagdes geoespaciais da AGPE resulta no desconhecimento
das economias associadas a ela, aumentando sua invisibilidade. E importante destacar
que os sistemas agricolas camponeses desempenham papel crucial na economia regional
e na provisao de alimentos para a populagdo local, A variagdo espacial e espectral da
AGPE traz complexidade em seu mapeamento, resultando em omissdes e/ou
imprecisdes em sua representacdo espacial. Este trabalho tem como objetivo estabelecer
uma matriz metodologica para a classificacdo do uso e cobertura da terra, especialmente
para AGPE para os municipios de Abaetetuba, Igarapé-Miri, Cametd, Mocajuba e
Baido, localizados na regido nordeste do estado do Pard, considerando o ano de 2017.
Para isso foi utilizado um cubo de dados de imagens do MSI/Sentinel-2 e testados
diferentes algoritmos de classificagdo em uma darea piloto, tais como, Random Forest
(RFOR); Support Vector Machine (SVM); Temporal Convolutional Neural Network
(TEMPCNN); Lightweight Temporal Self-Attention Encoder (LTAE), implementados
no pacote Sits (Satellite Image Time Series Analysis on Earth Observation Data Cubes).
O cubo de dados foi construido com imagens mensais para o periodo de 1° de janeiro de
2017 a 31 de dezembro de 2017, considerando as bandas B02, B03, B04, B0S5, B06,
B07, B0O8, BO8A, B11, B12, e os indices espectrais NDVI, NBR e as fra¢des solo,
sombra e vegetacdao, obtidas com Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME). Os
algoritmos foram treinados com o mesmo conjunto de amostras. Foram coletadas 1.753
amostras representadas por pixels, distribuidas em 10 classes, sendo elas: agricultura de
pequena escala, agricultura de larga escala, pasto limpo, pasto sujo, vegetacdo
secundaria inicial, vegetacdo secundaria avangada, area urbana, outros, agua e
psicultura. Foi estimada a acuréacia global dos algoritmos testados, para a area piloto,
com 1.168 amostras (pixels), obtendo-se indices de acuricia global de 81,33%,
76,78%, 79,45% % e 70,37%, para os algoritmos RFOR, SVM, LTAE e TEMPCNN,
respectivamente. A abordagem metodologica desenvolvida demonstrou a importancia
do uso de cubos de imagens do MSI/Sentinel-2A e a viabilidade do uso de métodos
semiautomaticos para a classificagdo da AGPE, apresentando altos indices de acuricia,
com importante destaque para a inclusdo de atributos temporais na classificagdo.
Devido aos altos indices de acuracia obtidos, o algoritmo RFOR foi escolhido para o
mapeamento da area de estudo como um todo. O mapeamento revela que a classe
AGPE abrange 9.709 ha, a classe VSI ocupa 96.734 ha, enquanto a classe VSA se
estende por 260.276 ha. Essas classes, em grande parte associadas & AGPE, destacam a
relevancia da agricultura camponesa na regido, reforcando a importancia do seu
monitoramento. A inser¢do dessa classe, bem como sua diferenciagdo em relagdo a
agricultura de larga escala, representa um primeiro passo na elaboragdo de politicas
mais adequadas as categorias agricolas camponesas que apresentam especificidades e a
elaboragdo de politicas diferenciadas para seu fortalecimento e sustentagdo no longo
prazo.



ABSTRACT

Methodologies for land use and land cover mapping have been developed for the
classification of large territorial areas, such as the Amazon biome. These mappings
prioritize the identification of land use and land cover classes that are more easily
identifiable in satellite images, often overlooking certain classes like Small-Scale
Agriculture (AGPE) or extractive systems. The lack of geospatial information on AGPE
results in a lack of knowledge about the economies associated with it, increasing its
invisibility. It is important to emphasize that peasant agricultural systems play a crucial
role in the regional economy and in providing food for the local population. The spatial
and spectral variation of AGPE adds complexity to its mapping, leading to omissions
and/or inaccuracies in its spatial representation. This study aims to establish a
methodological framework for land use and land cover classification, particularly for
AGPE, in the municipalities of Abaetetuba, Igarapé-Miri, Cametd, Mocajuba, and
Baido, located in the northeastern region of the state of Pard, considering the year 2017.
For this purpose, a data cube of MSI/Sentinel-2 images was used, and different
classification algorithms were tested in a test area, such as Random Forest (RFOR),
Support Vector Machine (SVM), Temporal Convolutional Neural Network
(TEMPCNN), and Lightweight Temporal Self-Attention Encoder (LTAE), implemented
in the Sits package (Satellite Image Time Series Analysis on Earth Observation Data
Cubes). The data cube was built with monthly images from January 1, 2017, to
December 31, 2017, considering bands B02, B03, B04, B05, B06, B07, B0O8, BOSA,
B11, BI12, and spectral indices NDVI, NBR, and soil, shadow, and vegetation
endmembers obtained with the Linear Spectral Mixture Model (MLME). The
algorithms were trained with the same set of samples. A total of 1,753 samples
represented by pixels were collected, distributed across 10 classes: small-scale
agriculture, large-scale agriculture, clean pasture, dirty pasture, initial secondary
vegetation, advanced secondary vegetation, urban area, others, water, and fish farming .
The overall accuracy of the tested algorithms was estimated for the test area with 1,168
samples (pixels), yielding global accuracy indices of 81.33%, 76.78%, 79.45%, and
70.37% for the RFOR, SVM, LTAE, and TEMP CNN algorithms, respectively. The
developed methodological approach demonstrated the importance of using
MSI/Sentinel-2A image cubes and the feasibility of using semi-automated methods for
AGPE classification, showing high accuracy levels, with a significant emphasis on the
inclusion of temporal attributes in the classification. Due to the high accuracy rates
obtained, the RFOR algorithm was chosen for mapping the entire study area. The
mapping results reveal that the AGPE class corresponds to 9,709 ha, the initial
secondary vegetation class to 96,734 ha, while the advanced secondary vegetation class
corresponds to 260,276 ha. These classes, largely associated with AGPE, highlight the
relevance of peasant agriculture in the region, reinforcing the importance of its
monitoring. The inclusion of this class, as well as its distinction from large-scale
agriculture, represents a first step towards the development of more appropriate policies
for peasant agricultural categories, which have specific characteristics, and the creation
of differentiated policies for their long-term strengthening and maintenance .
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1. INTRODUCAO

A relagdo entre ecossistema e economia se faz presente em diversas areas do sistema de
producao agricola global, sendo muitas vezes vista de maneira antagonica e excludente,
em uma perspectiva em que os sistemas econdmicos € a conservacdo dos recursos
naturais, ndo podem coexistir. Porém, na Amazonia, essa relacdo deve ser vista de outra
forma , j4 que muitas atividades econdmicas sdo desenvolvidas a partir dos recursos
naturais presentes na regido, que devem se manter preservados ou apresentar poucas
alteracdes, para que seja possivel desenvolver a producdo agricola, como o rogado, bem
como as atividades agroflorestais e extrativistas, fornecendo condi¢des para a geracao
de renda para a populagdo encontrada na regido (COSTA et. al. 2022). Sendo assim,
faz-se necessario ampliar a compreensao do uso e cobertura da terra da regido para
melhor compreender as dinamicas locais das atividades econOmicas que afetam a
utilizagdo dos recursos naturais. Uma das atividades de grande impacto socioeconomico
desenvolvida na Amazonia ¢ a agricultura camponesa, com destaque para a regido do
Baixo Tocantins, localizada no nordeste do estado do Para, Brasil (COSTA, 2021). A
agricultura camponesa nessa regido desempenha um papel crucial na economia local e
na provisdo de alimentos de muitas familias, por meio da producdo de farinha, cacau,
pimenta e acai, entre outros produtos. Essa forma de agricultura ¢ caracterizada por
areas de produgdao de média e pequena escala, geralmente administradas por familias
que utilizam técnicas tradicionais de cultivo que configuram-se em praticas sustentaveis
de manejo da cobertura da terra, mantendo em grande parte, uma relacdo harmoniosa

com a natureza (COSTA, 2012; NOGUEIRA, 2015; CUNHA 2023).

O cultivo do agai ¢ uma das atividades extrativistas e agricolas mais importantes na
regido do Baixo Tocantins. Esse fruto nativo da Amazonia ¢ valorizado por suas
propriedades nutritivas e sabor distinto. A colheita e sele¢ao do fruto do agai se da de
forma manual quando os frutos estdo maduros. Apods a colheita, o fruto ¢ processado
para extracdo da polpa, que pode ser consumida diretamente ou transformada em

diversos produtos como sucos, sorvetes € cremes.

O cultivo do agai ndo s6 gera renda para as familias camponesas que manejam e
coletam o fruto, mas também desempenha um papel vital na preserva¢dao da cultura

local e da biodiversidade da regido (CHAVES et al., 2015), em especial, quando o



manejo ¢ feito de forma pouco intensiva, sem a substitui¢do de arvores ou de outras

palmeiras pela palmeira do agai.

A produgdo camponesa de pequena escala desempenha um papel importante tanto
socioeconomico quanto ambiental na Amazonia, gerando uma economia significativa
conforme indicado por Costa (2016). Essas atividades agricolas causam impactos
ambientais menores, com menos desmatamento, uma vez que a floresta deve
permanecer viva, com nenhuma ou pouca emissdo de carbono, quando comparadas as

atividades agropecuarias de grande escala (COSTA, 2016).

Os sistemas de monitoramento do uso e cobertura da terra da Amazonia, historicamente
realizados com imagens dos sensores a bordo do satélite Landsat, com resolugdo
espacial de 30 metros, tendem a priorizar o mapeamento de classes de uso e cobertura
da terra, como a agricultura de larga escala e pastagem, que sdo mais facilmente
detectaveis nessas imagens, por ocorrerem em areas mais amplas. Como consequéncia,
as economias de larga escala e suas dindmicas s3o melhor representadas do que as
economias ligadas a producdo camponesa, aumentando sua invisibilidade para os

formuladores de politicas publicas.

Reconhecendo a importancia dessas economias e de sua representacdo cartografica,
diversos estudos tém sido conduzidos por pesquisadores do Laboratorio de Investigacao
de Sistemas Socioambientais(LiSS) (SOUZA et al., 2019; SANTOS et al., 2020;
PORTO et al., 2020). Esses estudos tém, em sua maioria, o objetivo de desenvolver
metodologias para o mapeamento e caracterizacdo do uso e cobertura da terra, com
énfase na cartografia de classes associadas a producdo camponesa, como a agricultura
de pequena escala, vegetagdo secundaria e sistemas agroflorestais na Amazodnia. O
mapeamento da vegetacdo secundaria ¢ particularmente relevante para este trabalho
devido a sua ligacdo com a agricultura de pequena escala (sistema de rogado ou cultivo
itinerante), que utiliza o sistema de pousio para recuperacdo da fertilidade dos solos,

podendo durar de 4 a 18 anos ou mais (BOSERUP, 2013; JAKOVAC et al., 2015).

Para suprir essa demanda e complementar a base de dados de uso e cobertura da terra do
LiSS, este trabalho propde a realizagdo do mapeamento do uso e cobertura da terra nos

municipios de Abaetetuba, Igarapé-Miri, Cametd, Mocajuba ¢ Baido, para o ano de



2017. Este ano foi selecionado por corresponder ao periodo em que foi realizado o
censo agropecuario do IBGE, cujos dados dao subsidios aos resultados das
classificagdes e complementam a caracterizagdo das atividades de uso e cobertura da
terra mapeadas. A caracterizagdo dessas atividades serd feita com base em varidveis

relacionadas aos sistemas de producdo existentes na area de estudo.
1.1 Objetivo Geral

Dado que uma parcela significativa da populacdo Amazonica depende da economia da
camponesa, em que estd associada a producdo de pequena escala e extrativista, e
considerando que as classes de uso e cobertura da terra, associadas a essas atividades,
ndo tém sido devidamente monitoradas , o desenvolvimento de um método para este
mapeamento ¢ de grande importancia, particularmente para a regido do Baixo
Tocantins, situada no Nordeste do Pard, em que grande parte dos estudos do LSS tem
sido realizado. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver metodologias para

0 mapeamento e caracterizagdo do uso e cobertura da terra, dando énfase as classes de

agricultura de pequena escala e vegetacdo secundaria na Amazonia.

1.2 Objetivos especificos

Considerado objetivo geral foram definidos 3 (trés) objetivos especificos:

a) Estabelecer um método de classificacdo que melhor identifique e caracterize os
usos e coberturas da terra da regido do Baixo Tocantins, especialmente as classes
vegetacdao secundaria inicial, vegetacdo secundaria avancada e agricultura anual
de pequena escala para o ano de 2017 em experimento em uma area piloto ;

b) Avaliacdo de algoritmos de aprendizado de maquina testados na classificacdo
de uso e cobertura da terra em imagens Sentinel do cubo de dados (Brazil Data
Cube);

¢) Geragdo, analise e avaliagdo do mapa de uso e cobertura da terra, contendo as
classes vegetacdo secundaria inicial, vegetacdo secunddria avangada, agricultura
anual de pequena escala baseado no agai de varzea e terra firme para area de

estudo;

2. METODOLOGIA



Esta secdo apresenta os materiais e os métodos utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho, tendo como destaque o mapeamento das classes de vegetacdo secundaria

inicial, vegetag¢ao secundaria avangada e agricultura anual de pequena escala.
2.1 Materiais e Métodos

2.1.1 Area de estudo

A érea de estudo, representada abaixo na Figura 2.1, compreende 5 (cinco) municipio,
situados na regidao nordeste do estado do Para, conhecida como baixo Tocantins, sendo
eles: Cametd, Mocajuba, Baido, Igarapé-Miri e Abaetetuba. A area de estudo estd

compreendida nos tiles do Sentinel-2A: 22MFC, 22MFB, 22MGC, 22MGD.

Figura 2.1 — Area de estudo
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A produgdo do agai pode ocorrer de duas formas, a partir do cultivo ou pela extracao do
fruto em dareas de ocorréncia de palmeiras de acai em ilhas e/ou varzeas, em areas
alagaveis. Essa produgdo abrange o beneficiamento e a comercializagdo do produto,
como a producdo de polpa ou do agai in natura que é vendido para outras regides do
Brasil e até mesmo para o exterior. A comercializacdo do acai desempenha um papel
crucial na economia da regido, especialmente notavel no caso das familias da Ilha das

Ongas, na regido Metropolitana de Belém. Estas familias conseguem uma renda mensal



significativa, estimada em cerca de R$1.500 por familia, através da venda deste produto
(RODRIGUES, 2019). O Agai possui uma importancia social e cultural significativa
para as comunidades locais (TAVARES et al, 2015). Na Figura 2.2 podemos observar a
producdo do acai plantado em terra firme no ano de 2017, por meio de variedades

desenvolvidas pela EMBRAPA na area de estudo.

Figura 2.2 - Produgdo de Acai plantado nos municipios do baixo Tocantins no ano de 2017
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Apesar da diferenga no tamanho dos municipios, o que tem implicagdes nas analises das
produgdes municipais aqui apresentadas, alguns elementos podem ser destacados a
partir dos dados da Produgdo Agricola Municipal (PAM). Na Figura 2.2, observa-se a
expressiva producao do agai, principalmente no municipio de Igarapé-Miri, com valores
aproximados de 40.000 toneladas e em Abaetetuba, juntamente com Cameta, que juntos
produziram cerca de 20.000 toneladas. Apesar de ndo ser tdo expressiva como o agai, a
produgdo agricola na regido é de grande importancia para a economia, destacando-se o
cultivo da mandioca, com Cameta com mais de 50.000 toneladas, e da
pimenta-do-reino, especialmente nos municipios Baido e Mocajuba com valores

proximos de 5.000 toneladas, respectivamente.



Na Figura 2.3 s3o apresentados os valores da producdo do agai extrativo que se
concentra nos municipios de Igarapé-Miri, seguido de Cametd, Abaetetuba, Mocajuba e

Baido.

Figura 2.3 - Area colhida de agai nos municipios do baixo Tocantins em 2017
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A pecudria ¢ uma atividade importante na Amazonia, (Figura 2.4) impactando de
maneira expressiva a floresta e os locais onde essa atividade ¢ exercida. Desse modo,
destaca-se o municipio de Baido, onde se observa um alto nimero de efetivo de bovinos
na regido, chegando a 70.000 mil animais no ano de 2017. Nos outros municipios essa

atividade apresenta menor importancia.



Figura 2.4- Numero de efetivo bovino para o ano de 2017 no baixo Tocantins.
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2.1.2 Materiais

Foram utilizados diferentes dados derivados do sensoriamento remoto. Estes dados

estdo descritos na tabela 2.1:

Tabela 2.1 - Materiais

Tipos de dados Dados Ano Fonte
Sensoriamento Imagens do Sentinel-2A/B 2017 Microsoft  Planetary
Remoto Tiles: 22MFC, 22MFB, Computer (2022)

22MGC, 22MGD

Imagens do Google Earth 2017 Distribuida pela
Agéncia espacial
Francesa Centre
National d'Etudes
Spatiales- CNES
(2021)
Tematicos Maiéscara de  Floresta e 2017 INPE (2017)

Nao-floresta

Cartograficos Limites municipais IBGE (2022)

Limites estaduais




Fonte: Produgdo do autor (2023)

2.2 Métodos

A abordagem metodologica utilizada para o mapeamento do uso e cobertura da terra da
regido do baixo Tocantins estd organizada em 5 etapas. Essas etapas foram realizadas
inicialmente em r para uma area piloto que compreende o tile 22MFC do Sentinel-2A,
que incorpora grande parte da area de estudo, como podemos observar na Figura 2.5.
Em seguida, o mapeamento foi ampliado para a totalidade da area de estudo. Para os
processamentos foram utilizados: o sistema de informacdo geografica (SIG) QGis
(Versao 3.26.) e software livre R por meio do pacote SITS (Satellite Image Time Series

Analysis on Earth Observation Data Cubes)(CAMARA et al., 2024).

Figura 2.5 — Area piloto
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Fonte: Produgdo do autor (2023)
2.2.1 Geracao de cubo de dados

Antes de iniciar a coleta de amostra foi criado um banco de dados no Qgis com dados
geograficas da area de estudo como dados de desmatamento, areas de floresta e de
ndo-floresta, derivados do PRODES do ano de 2017 (INPE, 2017), juntamente com
dados do IBGE (shapefiles dos limites municipais e do estado do Para - 2022), além de

imagens do Sentinel-2A/B. Uma das etapas iniciais do processamento de imagens



consistiu em gerar e regularizar o cubo de dados com imagens do Sentinel-2A, que
foram adquiridas em intervalos de 16 dias. Esse processo foi realizado no ambiente
SITS (Satellite Image Time Series Analysis on Earth Observation Data
Cubes)(CAMARA et al., 2024), utilizando a linguagem R. O cubo de dados foi gerado

considerando os seguintes parametros.
a) Periodo: 01-01-2017 até 31-12-2017
b) Intervalo: 16 dias

Na geracao do cubo de dados as imagens sdo obtidas para todos os tiles que abrangem a
area de estudo, embora inicialmente tenha sido utilizado somente o tile 22 MFC para
os experimentos em area piloto. Utilizou-se todas as bandas espectrais do Sentinel. ),
sendo elas: B02, B03, B04, B05, B06, B07, B08, BSA, B11, B12. Essas bandas sdo
comumente utilizadas nos mapeamentos de uso e cobertura da terra, mostrando bons
resultados em relagdo aos estudos de vegetagdo (QUARTAROLI et al., 2014; SOTHE et
al., 2017; BAYLE et al., 2019). Podemos ver na Figura 2.6 as bandas e os seus

respectivos comprimentos de ondas e nomes nas imagens do Sentiel-2A.
Figura 2.6 - Bandas espectrais do Sentinel-2A/B utilizadas .

Comprimento de

Resolugio E\fnflz Nome da Banda C‘(Z::-:;l C"‘mg;‘:.ad‘?::-" de
(nanometro)
BO2 Biue (Azul) 490 Cor Verdadeira
B03 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02
10 m B04 Red (Vermelho) 665 Falsa Cor 1 eﬂl'
BO8 NIR (].n:flil\'et[llculﬂ 842 RG};?S;‘&“ ©
Proximo) -
B05 Red Edge 1 705
BO6 Red Edge 2 740
20 m BO7 Red Edge 3 783 SWIR 1
BO8A Red Edge 4 865 RGB 12/11/8A
B11 SWIR 1 1610
B12 SWIR 2 2190

Fonte: EngeSat — Solugdes em imagens de satélites e geoprocessamento (2015).



A partir das bandas, foram calculados os seguintes indices espectrais:

a)

b)

NDVI (indice de Vegetacio da Diferenga Normalizada): O NDVI ¢ utilizado
para avaliar e monitorar as condi¢gdes da vegetagdo, o qual ¢ calculado a partir da

diferenga entre a banda do infravermelho proximo (NIR) e da banda do

vermelho (RED), (ROUSE et al. , 1973). O indice ¢ expresso pela equacao:

NIR— RED

NDVI = =2 (3.1)

NBR (indice de Queimada Normalizada): O NBR (Normalized Burn Ratio) é
utilizado para avaliar e identificar areas queimadas, o qual ¢ calculado a partir da
diferenga entre as bandas do infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho
médio (SWIR) (KOUTSIAS et al., 1998;FILIPPONI, 2018). Esse indice pode
ser importante para identificar as areas de agriculturas de pequena escala, uma
vez que esse tipo de agricultura utiliza o sistema de corte-queima para limpeza

da 4rea a ser cultivada. O indice ¢ expresso pela equacgao:

NIR — SWIR

NBR = rTswir

(3.2)

MLME (Modelo Linear de Mistura espectral): O MLME ¢ um modelo que
permite gerar fragdes de imagens relativas a composicao espectral de um pixel.
Considerando que em um pixel pode ocorrer uma mistura de diferentes
materiais, como vegetacao, solo e sombra, esse modelo parte do principio de que
a reflectancia observada em um pixel de uma imagem de satélite pode ser
expressa como uma combinagdo linear das reflectdncias dos componentes puros,
conhecidos como "endmembers", que estdo presentes nesse pixel. Esse indice
opera com base em endmembers, que sao valores de referéncia obtidos a partir
de pixels puros na imagem de satélite, representando solo, vegetacdo e sombra

(SHIMABUKURO et al., 1998).
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2.2.2 Elaboracao de uma chave de interpretaciao

Para constru¢do de uma chave de interpretacdo foi elaborado um banco de dados no
QGIS contendo imagens do Sentinel-2, acessadas com o plugin SentinelHub no QGIS,
areas de floresta e de ndo-floresta (NAO-FLO) derivados do PRODES do ano de 2017.
A elaboragdo da chave de interpretacdo foi realizada por meio de andlise detalhada das
imagens, que integrou conhecimentos especializados em interpretagdo de imagens e
informacgodes regionais adquiridas por meio de expedigdes de campo na area estudada
(SOUZA et al., 2021). Esta interpretagdo visual baseou-se nos seguintes elementos de
fotointerpretagdo: forma, textura, tonalidade e tamanho. Esses elementos foram
observados nas imagens do Sentinel-2, composicdo de banda (R) 11, (G) 8, (B) 2.
Durante esse processo foram identificadas as seguintes classes: Agricultura de Larga
Escala (AGLE), Agricultura de Pequena Escala (AGPE), Pasto Limpo (PL), Pasto Sujo
ou com regeneracdo (PS), Vegetacdo Secundiria Avancada (VSA), Vegetacdo
Secundaria Inicial (VSI), Area Urbana (URB), Outros (OT), Agua (AGUA) e

Piscicultura (PSI), as quais estdo descritas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Chave de interpretag@o das classes de uso e cobertura da terra

Imagem Sentinel

Classe Caracteristica Descricio Composicao
11(R) 8(G) 2(B)

Areas de plantio
sdo
formadas por
f[g;ﬁlrgie: associados Forma: Regular (maior que
3 100 ha). '

Agricultura | produgdo em larga Bordgs: bem definidas

Tonalidade nas bandas
de Larga | escala com

I1I(R), 8(G) e 2 (B):
Laranja a verde limao.
Textura: Lisa

Contexto: Localizadas em
areas de grandes fazendas.

Escala diferentes tipos de
(AGLE) | cultivo,
especialmente acai,
dendé e
pimenta-do-reino
que pode ocorrer
em consorcio com
acai e cacau.

Continua
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Tabela 2.2 - Continuagdo

Areas de | Forma: regular

plantio sdo | Bordas: Bem definidas
formadas  por | Tamanho: Areas pequenas
pequenos (menor que 2 ha).

. talhdes Tonalidade nas  bandas
Agriculturade | o iados 4| 11(R), 8(G) e 2 (B)
pequena escala N .

(AGPE) produgdo Laranja .

camponesa com | Textura: Lisa.
cultivos Contexto: Areas proximas
de mandioca, | de vegetacdo secundaria em
pimenta-do-rein | varios estagios
0 e acal.
Forma: Sinuosa.
Borda: Irregulares
Tamanho: Variavel
‘ Representa rios, | Tonalidade nas  bandas
Agua (AGUA) lagos e lagoas. | 11(R), 8(G) e 2 (B): Azul
escuro.
Textura: Lisa.
Contexto: Corpos d’agua
Re.:pre.:senta Forma: Variadas
principalmente Borda: Irregular
la) ;);ia b;;lc?on dg Tamanho: Liso
do curso do ;gio Tonalidade nas  bandas
Outros (OT) Tocantins e ilrgg’ela cﬁfG) ¢ 2 (B
feicdes . O™ | Textura: Irregular
caracteristica de )
. Contexto: Representada por
area ou S
banco de areias as margens
afloramento )
dos rios
rochoso.
Nesse tipo de
p?::i?)%fl rirliam a Forma: Variadas.
Be etacio Borda: Bem definidas
gelag Tamanho: Variavel
herbacea .
odendo ter ou Tonalidade nas  bandas
P . 11(R), 8G) e 2 (B):
. arbustos baixos.
Pasto limpo (PL) ; . Magenta
Além disso, .
Textura: Lisa ou pouco

pode apresentar

leiras que
indicam a
limpeza e
formagdo de

pastagem.

ondulada

Contexto: Ilustra a retirada
da cobertura da vegetagdo
com a exposi¢do do solo.

12
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Tabela 2.2 - Continuagdo

Pasto sujo e
com
regeneracao
(PS)

Pasto sujo ¢

representado
por  vegetacdo
herbacea e

arbustiva. Ja a
passagem com

regeneragao
refere-se as
areas em que a
vegetacao
nativa se
encontra em
estagio de
regeneracgao

com a presenga
de  vegetacdo
arbustiva e
arboérea.

Forma: Variadas

Borda: Bem definidas
Tamanho: Variavel
Tonalidade nas  bandas
11(R), 8(G) e 2 (B): Magenta
com areas em verde

Textura: Pouco rugoso
Contexto: Representado por
areas onde esta ocorrendo o
crescimento de vegetagdes
rasteiras e de pequeno porte.

Area urbana

Manchas
urbanas,
podendo  estar
associadas  as

Forma: Irregular.

Borda: Bem definida.
Tamanho: Irregular
Tonalidade nas  bandas
11(R), 8&G) e 2 (B):

(URB) cidades,  vilas, Magenta, tons rosados ou
vilarejos e branco
comunidades Textura: Irregular
) Contexto: Representa as
cidades, telhados e ruas.
Vegetacio  que Forma: Irregular
né(f); g 4 ¢ Borda: Irregular
. Tamanho: Normalmente
caracterizada
., .| marcadas por  grandes
como primaria, ~
Vegetagdo | ja foi cortada extenspes
secundaria | Todavia | Tonalidade nas  bandas
’ 11(R), 8(G) e 2 (B): Verde
avangada apresenta  um escuro
(VSA) alto indice de

espécies
arboreas e alta
densidade
vegetal.

Textura: Rugoso
Contexto:  Floresta  que
apresentam fisionomia
semelhante as condicdes
naturais iniciais
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Tabela 2.2 - Continuagdo

Forma: Irregular.
Borda: Bem
definidas

Vegetagdo que nao ¢ | Tamanho: Pequenas
caracterizada como a | e fragmentadas

de origem do local, | Tonalidade nas
Vegetagio secundaria apresent~ando ' bandz‘is 11(R),. 8(~G) e
inicial (VSI) vegetacao ras:[e}ra 2 (B): Verc}e limao
com espécies | Textura: Lisa
gramineas ¢ | Contexto:Locais
arbustivas em sua | proximos a
maioria. atividades humanas
onde a vegetagdo
estd em processo de
regeneracgdo inicial
Forma: Regular.
Borda: Bem
definidas
Tamanho: Menor que
Representam tanques | 1 ha
Piscicultura (PSI) | artificiais para a | Tonalidade nas

piscicultura. bandas 11(R), 8(G) e
2 (B): Azul e roxo
Textura: Liso
Contexto:  Tanques
de criacdo de peixes

Fonte: Produgdo do autor (2024)

2.2.3 Coleta de amostras de treinamento

A amostragem foi feita por meio da coleta de pixels, com o objetivo de manter a
distribuicdo equilibrada de amostras entre as diferentes classes presentes na area de
estudo. Foram coletadas 1.753 amostras (pixels) em toda a area de estudo, garantindo
que as variagdes que ocorrem dentro de uma mesma classe fossem capturadas. Isso foi
importante porque a regido tem diferencas em suas caracteristicas, de forma que as
amostras devem representar a maior parte dessas variagdes, garantindo uma melhor
precisdao na etapa de classificagdo. Esse conjunto unico de amostra foi utilizado tanto
para o treinamento dos diferentes algoritmos testados na éarea piloto quanto para a

classificagdo de toda a area.
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Figura 2.8 — Numero de amostra de treinamento por classe

AGLE AGPE PL PS

Agriculturas de Agriculturas de Pasto sujo ou
larga escala peguena escala COm regeneracao
nmstr . 7 =
Amostras: 171 Amostras: 190 as: 173 Amostras: 178

Pasto limpo

VSl VSA URB aT

Vegetacao secundaria =~ Vegetacao secundaria
Inicial avancada
Amostras: 172 Amostras: 170

AGUA Psl

Area Urbana Outros
Amostras: 191 Amostras: 172

Rios e demais Tangues de

fluxos d'agua criacao de peixes
Amostras: 176 Amostras: 160

Fonte: Produgédo do autor (2024)

2.2.4 Classificacao

Depois de coletar as amostras, a classificagdo foi feita em duas fases, utilizando as
ferramentas fornecidas pelo pacote SITS (CAMARA et al., 2024). A primeira consistiu
em um primeiro experimento na area piloto, que corresponde ao tile 22 MFC, para
testar diferentes classificadores. Esse teste na area piloto foi importante para descobrir
qual modelo de classificacdo traria o melhor resultado. Apds identificar o classificador
com maior acuracia, ele foi entdo aplicado a area inteira de estudo. No processo final, o

modelo foi ajustado para a drea como um todo.

O Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que ¢ usado tanto para
classificagdo quanto de regressao. O algoritmo cria varias arvores de decisdo (decision
trees) durante o treinamento € combina suas previsoes para obter um resultado mais
preciso e robusto. Cada arvore ¢ construida usando amostras aleatorias do conjunto de
dados de treinamento e um subconjunto aleatdrio das caracteristicas (atributos). A
combinagdo das predigdes das arvores ajuda a evitar o overfitting (ajuste excessivo) € a

melhorar a generalizagao do modelo (BREIMAN, 2001).

Support Vector Machine (SVM), ¢ um algoritmo de classificagdo em que sua base ¢
fundamentada nos principios de Minimizagdo de Risco Estrutural (Structural Risk
Minimization — SRM) (VAPNIK, 1999). O algoritmo tem como objetivo otimizar a

performance do modelo minimizando tanto o risco empirico, relacionado ao conjunto de
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treinamento, quanto o risco de generalizagdo, associado ao conjunto de testes. O risco
empirico refere-se a capacidade do modelo de aprender padrdes dos dados de
treinamento, enquanto o risco de generalizacdo avalia sua habilidade de prever dados
ndo observados durante o treinamento. Um modelo superajustado pode sofrer de
sobreajuste (overfitting), comprometendo sua eficicia com novos dados. O SVM ¢
classificador linear binario ndo probabilistico que procura encontrar um hiperplano de
separacao que maximize a margem entre classes, aumentando a robustez e a capacidade
de generalizacdo do classificador. Assim, ¢ fundamental escolher parametros adequados

e implementar estratégias de validacdo eficazes para equilibrar o risco empirico e o de

generalizacdo (VAPNIK, 1999).

O algoritmo Temporal Convolutional Neural Network (TempCNN), foi criado com o
objetivo de incluir de forma mais eficiente a dimensdo temporal em modelos de
aprendizado de maquina e extrair o maximo de informacdes das séries temporais. Essa
arquitetura ¢ especialmente projetada para lidar com dados temporais, sendo
amplamente utilizada na andlise de séries temporais de imagens de satélite. Uma de suas
principais caracteristicas € a aplicagdo de camadas evolucionais na dimensao temporal,
0 que permite ao modelo identificar padrdes que se desenvolvem ao longo do tempo,
como mudangas sazonais, crescimento de vegetacdo ou transformacgdes na cobertura do
solo. Isso ¢ fundamental para dados de sensoriamento remoto, que apresentam variagdes
continuas no tempo e no espago. (PELLETIER et al., 2019).0 TempCNN consegue
capturar de forma eficaz as dependéncias temporais em grandes intervalos de tempo.
Isso resulta em um processamento de dados sequenciais, permitindo a extragdo de
padrdes complexos e a identificagdo de variagdes temporais em larga escala, como as

observadas no monitoramento ambiental (PELLETIER et al., 2019).

O Lightweight Temporal Self-Attention Encoder (L-TAE) foi desenvolvido para otimizar
a classificagdo de séries temporais de imagens de satélite, combinando eficiéncia
computacional com uma capacidade de memoria aprimorada. Sua arquitetura ¢
projetada para processar grandes volumes de dados temporais de forma eficaz,
permitindo a analise de mudangas sutis e padrdes dinamicos ao longo do tempo. O
L-TAE utiliza um mecanismo de self-attention (GARNOT et al., 2020), que distribui os

canais das entradas temporais entre varias cabegas de atengdo compactas, que operam
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em paralelo para extrair caracteristicas temporais altamente especializadas. Isso
possibilita a identificagdo de correlagdes temporais complexas sem sobrecarregar o
modelo com um numero excessivo de parametros. Comparado a outros algoritmos de
classifica¢do de séries temporais, o L-TAE oferece melhorias significativas em termos
de precisdo e eficiéncia computacional, consumindo menos recursos e permitindo a
implementagdo em ambientes com recursos limitados. Essa abordagem, que divide os
canais de entrada entre diferentes cabegas de atengdo, captura uma diversidade maior de
padrdes temporais, aumentando a robustez e a adaptabilidade do modelo a diferentes

tipos de séries temporais (SAINTE et al., 2020).

2.2.5 Avaliacao da classificacao

A avaliacdo da classificagdo ¢ uma etapa importante na avaliacdo da acuracia de mapas
de cobertura da terra gerados a partir de dados de sensoriamento remoto. O estudo de
Olofsson et al. (2014) fornece diretrizes essenciais para avaliacdo de mapas de
classificacdo que sdo importantes para a confiabilidade dos resultados. Este trabalho
adota essas boas praticas na avaliacdo do mapa de uso e cobertura da terra gerada,

utilizando uma abordagem de amostragem aleatoria estratificada por classe.

Para a avaliagdo das classificagdes dos algoritmos, foram coletadas 1.168 amostras
(pixels), utilizadas para todos os algoritmos. Essas amostras foram distribuidas de forma
proporcional & area de cada classe no mapa classificado, seguindo a recomendagdo de
Olofsson et al. (2014) para amostragem aleatoria estratificada. Esta estratégia assegura
que todas as classes de uso e cobertura da terra sejam representadas adequadamente na
amostra de validagdo, minimizando possiveis vieses e garantindo uma avaliagdo precisa

do mapa.

A matriz de confusdo foi construida para quantificar a acuracia de usudrio e produtor e,
consequentemente, os erros de omissdo e comissdo de cada classe de cobertura da terra.
Esta matriz ¢ fundamental para a avaliacao dos erros e fornece informagdes detalhadas
sobre quais classes estdo sendo confundidas. A partir da matriz de confusdo, foram
calculadas a acurécia global e as acuracias de usuério e produtor para cada classe. Esses
indices sdo importantes para identificar classes com menor e maior acurdcia e orientar

melhorias futuras no processo de classificagdo (OLOFSSON et. al., 2014).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Resultados da Classificacao e Avaliacdo de Acuracia

Nesta se¢do, sdao apresentados os resultados obtidos com base nos testes realizados.

Utilizando o mesmo conjunto de amostra, apresentado na figura 2.8, foi gerada a

classificagdo para a area de estudo utilizando os classificadores separadamente, para que

assim fosse possivel realizar uma comparagao estatistica entre eles.

Foram utilizadas as mascaras do PRODES (2017) de floresta representada na legenda

pela classe FLO e a méscara de ndo floresta, que é representada pela classe NAO-FLO,

para melhor representar a paisagem local, evitando confusdes do classificador com

classes que sdo delimitadas por meio dessas mascaras.

Na classificacdo da area piloto (tile 22MFC) foram utilizados diferentes algoritmos de

classificagdo. A Figura 3.1 apresenta o resultado das classificacdes de cada algoritmo

utilizado.
Figura 3.1 - Classificacdo da area piloto
\ COMPARACAO DAS CLASSIFICACOES \

Sentinel - 2A RFOR

Legenda

B e
[ AcPE
I Acua
B o
e
[Jps
| &
[ urs
I vsa
T vsi
B Fo
[ INAo-FLO

0510 20 30 40
R Km

Projegao Universal Transversal de Mercator - UTM|
Datum: WGS 1984, Zone 228
Elaboragao: Marcus Vincius Gongalves da Silva

Fonte: Produgédo do autor (2024)
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Para avaliar os resultados das classificacdes foram geradas matrizes de confusdo para
cada algoritmo, possibilitando compreender as principais confusdes e indices de

acuracia entre as classes mapeadas.

Figura 3.2 - Matriz de confusdo RFOR

e e | o SRR ~ | | o+ B -

AGLE | 38,6% W 0% 0% 40%  6,6% 0% 14,6% 0% 0% 0%

21,3% [ 0% 0% 0% 4% 0% 1,3% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 2,4% 0% 0,4% 0% 0,4%

oT 2,6% 0% 1,3% 0% 0% 37.3% 6,6% 0% 0%  17.3%
22,6% 20% 0% 0% 0% 0%  14,6% 0% 0% 0%
10,6%  1,3% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

o
R

0% 0% 0% 0% 8,6% WANVE 0% 2%  13,1% 0%

4% 0% 0% 0% 4% 0% 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 117% 0% 0% BEERY 3.5% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 8,3% 0% 0% 0,7% 0%

Fonte: Produgédo do autor (2024)

No classificador RFOR, a classe AGPE foi frequentemente confundida com AGLE
(21,3%), enquanto a classe VSA apresentou confusao com VSI (3,5%) e a classe VSI
confundiu-se com PS (8,3%). Essas confusdes refletem a transicdo gradual entre as
classes, ocorrendo particularmente pela dificuldade em separar diferentes estagios da
vegetacdo. A classe pasto limpo (PL) também apresentou confusdes significativas,
especialmente com AGLE (22,6%), AGPE (20%) ¢ URB (14,6%). Apesar dessas
confusdes, o RFOR alcancou uma acurécia global de 81,33% e coeficiente Kappa de
0,68. A acurdcia do produtor e do usuario para AGPE foram 77,8% e 74,7%,
respectivamente; para VSA, 99,8% e 95,3%; e para VSI, 86,8% e 90,8%.
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Figura 3.3 — Matriz de confusdo SVM

 roue | naee [saun ] or | - [e ] ver IR o

AGLE | 57,3% GRS 0% 0% 28% 4% 0% 4% 1,3% 0% 0%

12% 0% 0% 13%  9,3% 0% 0%  10,6% 2 2,6%

0% (/3 97.5% B0 0% 0,9% 0% 0% 0,9% 0% 0,5%

oT 5,3% 0%  33,3% 0% 0% 13%  13% 0% 0% 17,3%

29.3% 13% 0% 12,3% 10,6% 0% 226% 0% 0% 0%
4% 5,3% 0% 0% 0% 1,3% 0% 10,6% 16% 0%
0% 2,1% 0% 0% 0% 2,1% 0% 8,6% 10,8% 0%

2,6% 13% 0% 0% 2,6% 0% 0% REEEVS 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0,5% 0% 0% JElN 9% 0,2%

0,7% 0% 0% 0% 0% 3,8% 0% 0% 17,5% 0%

Fonte: Producédo do autor (2024)

No classificador SVM, a classe AGPE apresentou confusdo com AGLE (12%),
enquanto a classe VSA foi confundida com VSI (9%), enquanto a classe VSI mostrou
uma confusdo mais acentuada com VSA (17,5%). A classe PL apresentou baixo
desempenho, com acuracia de apenas 24%, resultado de confusdes com AGLE e URB,
possivelmente devido a presenca de solo exposto. A acuricia global do SVM foi de
76,78%, com coeficiente Kappa de 0,64. A acurdcia do produtor e do usudrio para

AGPE foram 81,3% e 64%; para VSA, 86,9% e 90,3%; e para VSI, 77,8% e 67,5%.
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Figura 3.4 — Matriz de confusdo LTAE

o Lo [ -

28% 6,6% 13% 53% 0% 0% 0%

AGLE 2,6% 0% 0%
13,3% iy 0% 0% 0% 6,6% 0% 1,3% 4% 1,3% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 0,5% 0% 0,5% 0% 0,9%

oT 5,3% 0%  29,3% 0% 0% 0% 4% 0% 0%  17,3%
16%  2,6% 0% 0% 4% 0% 37.3% 0% 0% 0%

6,6%  9,3% 0% 0% 0% 2,6% 0% 4% 2,6% 0%

8,6% 0% 0% 0% 0% 0% LN 0% 43% 10,8% 0%

2,6% 0% 0% 0 0% (73 97.3% VA 0% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 2% 0,8% 0% REERYA 82%  0,2%

o
R

0,7% 0% 0% 0% 0% 53% 0,7% 0% 12,2% C 0%

Fonte: Producédo do autor (2024)

No classificador LTAE, as confusdes seguiram um padrdo semelhante aos demais, com
a AGPE se confundindo com AGLE (13,3%), VSA com VSI (8,2%) e VSI com VSA
(12,2%). A classe PL, novamente, teve um desempenho baixo, com acuracia de 40%, e
confusdes com URB (37,3%) e AGLE (16%), reforcando as confusdes associadas a
presenga de solo exposto. A acuricia global foi de 79,45%, com coeficiente Kappa de
0,66. As acuracias do produtor e do usuario para AGPE foram, respectivamente, de

80,8% e 73,3%,; para VSA, 92,3% e 88,5%; e para VSI, 74,6% e 80,9%.
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Por fim, o classificador TempCNN também apresentou confusdes entre AGPE e AGLE
(9,3%), VSA e VSI (9,1%), e VSI com VSA (9,1%). A classe PL continuou a apresentar
indices baixos, com confusdes frequentes com AGLE (26,6%) e a classe Outros
(21,3%), além de uma acurécia baixa de 22,6%. A acurécia global do TempCNN foi de

70,37%, com coeficiente Kappa de 0,65. A acurdcia do produtor e do usudrio para

Figura 3.5 — Matriz de Confusdo TempCNN
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AGPE foram, respectivamente, 87,5% e 81,3%; para VSA, 95,2% e 87,1%; e para VSI,

72,2% ¢ 79,3%.

Em geral, o RFOR foi o classificador que apresentou melhor resultado em relagdo ao

mapeamento da regido de estudo, quando comparado com os demais utilizados, o que

fez com que ele fosse escolhido para a classificar toda a area de estudo.

Tabela 3.1 - Comparagdo geral dos classificadores

Exatidao global Kappa
RFOR 81,33% 0,68
SVM 76,78% 0,64
LTAE 79,45% 0,66
Temp CNN 70,37% 0,65

Fonte: Produgdo do autor (2024)
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Tabela 3.2 - Comparagdo por classe de interesse dos classificadores

Classe: Acuracia do produtor Acuracia do Usuario

RFOR 77,8% 74,7%
SVM 81,3% 64%

LTAE 80,8% 73,3%
Temp CNN 87,5% 81,3%

Classe: VSA Acuracia do produtor Acuricia do Usuario
RFOR 99,8% 95,3%
SVM 86,9% 90,3%
LTAE 92,3% 88,5%
Temp CNN 95,2% 87,15

Classe: Acuracia do produtor Acuracia do Usuario
RFOR 86,8% 90,8%
SVM 77,8% 67,5%
LTAE 74,6% 80,9%
Temp CNN 72,2% 79,3%

Embora a classifica¢do utilizando o Random Forest (RFOR) tenha apresentado algumas
confusdes entre as classes AGPE, AGLE, PL, VSA e VSI, o desempenho geral do
algoritmo foi superior aos outros métodos testados, atingindo uma acuracia global de
81,3%. . O RFOR demonstrou as maiores acurdcias do produtor e do usudrio para as
classes VSA e VSI, destacando-se no mapeamento dessas categorias. Embora para
classe AGPE seu valor de acuracia do produtor tenha sido inferior a outros
classificadores, sua acuracia global se manteve alta, quando comparamos com os
demais algoritmos. Importante destacar que a acurdcia do usuério s6 nao foi mais alta

do que a do algoritmo Temp CNN A classe AGPE, representada em sua maioria pelo

Fonte: Produg@o do autor (2024)
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rogado que se baseia em sistemas de rocado de corte e queima, com evidente
comportamento temporal, ¢ melhor detectada por esse algoritmo, que inclui a dimensao

temporal como atributo para a classificagao.

Em diversos estudos relacionados com a classificacdo do uso e cobertura da terra o
RFOR também se destaca em termos de acuracia global. No estudo de Adugna, Xu e
Fan (2022), compararam o desempenho do RFOR com o SVM. O RFOR alcangou uma
acuracia global maior, demonstrando uma maior capacidade de generalizagdo ao lidar
com dados de sensoriamento remoto. A habilidade de manejar grandes volumes de
dados e varidveis complexas, que muitas vezes sobrecarregam outros algoritmos,
garante a0 RFOR um desempenho consistente, principalmente em tarefas relacionadas

ao mapeamento do uso e cobertura da terra.

Além disso, o estudo de Mutale et al. (2024) aponta que o RFOR superou tanto as
Redes Neurais Artificiais (ANN) quanto o SVM em termos de acurécia e coeficiente
Kappa em dois casos de estudo distintos. A pesquisa comparou o desempenho dos
algoritmos na classificacdo de mudangas no uso e cobertura da terra e observou que o
RFOR manteve acuracias entre 0,92 e 0,97, mostrando uma precisdo superior. Esses
resultados destacam a robustez do RFOR em diversos contextos e reafirmam sua
eficacia em andlises geoespaciais, além de sua capacidade de reduzir erros de

classificagao.

Por fim, o trabalho de Pacifici et al. (2008) também apresenta melhores resultados do
RFOR em comparagdo com a TempCNN. Embora a TempCNN tenha demonstrado uma
boa capacidade de captagdo de caracteristicas que variam ao longo do tempo, dentro de
uma classe, para a classificacao de uso e cobertura da terra, o RFOR continuou a obter
resultados ligeiramente melhores em termos de acuracia global. Isso refor¢a a escolha
de pesquisadores no uso do RFOR para mapeamentos em areas diversas e complexas. A
adocdo do RFOR em estudos que utilizam plataformas como a do Google Earth Engine
reflete sua capacidade de fornecer resultados consistentes, tornando-o uma escolha

confiavel para classificagdao de grandes areas.
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3.2 Analise do uso e cobertura da terra da Regido do Baixo Tocantins em 2017

A anélise realizada sobre o mapeamento da area de estudo revela que a classe AGPE
abrange 9.709 hectares, enquanto a classe VSI ocupa 96.734 hectares e a classe VSA se
estende por 260.276 hectares (Tabela 3.3 e Figuras 3.6 e Figura 3.7). Essas classes,
associadas em grande parte a AGPE, destacam a relevancia da agricultura camponesa
em relacdo as demais classes de uso da terra na regido, sublinhando a importancia e

necessidade de seu monitoramento.

Tabela 3.3 - Area das classes de uso e cobertura da terra mapeadas com o RFOR para o0 ano de 2017.

Classe Area (ha)
AGLE 3.592
AGPE 9.709
AGUA 148.153
oT 40
PL 3.724
PS 65.555
PSI 951
URB 3.167
VSA 260.276
VSI 96.734
FLO 386.829
NAO-FLO 151.361

Fonte: Produgdo do autor (2024)
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Figura 3.7- Area de cada classe
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O mapeamento das classes de vegetacdo secundaria e agricultura de pequena escala sdo
fundamentais para que se possa avaliar a distribui¢do e dindmicas de terras cultivadas e
suas propor¢des em relagcdo ao total da area mapeada. Os dados do IBGE revelam que
aproximadamente 12% da populagdo brasileira reside na zona rural, com uma parte
significativa dessa populagdo composta por agricultores familiares, que desempenham
um papel importante na producdo de alimentos e na preservagdo da cultura local

(IBGE, 2022).

A complementacao dos resultados obtidos em outras bases de dados, como as do IBGE,
auxilia na discussdo sobre as politicas publicas principalmente em relagdo as categorias
camponesas. O mapeamento da AGPEs na regido do Baixo Tocantins revela que as
areas ocupadas pela agricultura camponesa e a vegetacao secundaria sdo subestimadas
de uma forma geral e, portanto, sua contribuicdo para a economia local e para a
conservagdo ambiental também ¢ subestimada. A integracdo dessas informacgdes auxilia
no entendimento sobre esses sistemas agrarios € em seu papel nas dindmicas agrarias,
podendo subsidiar a formulacdo de politicas publicas inclusivas e diferenciadas que
visem o fortalecimento da agricultura camponesa , promovendo o desenvolvimento

inclusivo e ambientalmente sustentavel na regido.

4. CONCLUSAO

O mapeamento da AGPE realizado para a area de estudo ¢ complexo e isso ocorre
principalmente devido a diversidade de usos da terra e pelo pequeno tamanho e
diversidade das 4reas cultivadas, especialmente em sistemas de rogados. Esse modelo
de sistema demonstra a importancia de se identificar a diferenca entre os diferentes
estagios de vegetacdo secundaria devido a sua ligagdo com a recuperacao de areas de
vegetacdo nativa, podendo assim, auxiliar na andlise do processo de restauracdo de
areas florestais na regido. A utilizacdo de tecnologias de sensoriamento remoto, como o
uso de imagens do Sentinel-2, com resolucao espacial (10 m) inferior a do OLI/Landsat
(30 m), possibilitou capturar areas menores que 2 hectares, que ¢ comum nas praticas

camponesas na regido de estudo. Além disso, o uso de cubos de dados foi um aspecto
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relevante desta metodologia, permitindo capturar as variagdes temporais associadas aos

diferentes estagios da vegetacao e de crescimento dos cultivos.

Desse modo, ¢ necessario realizar a validagao da classificacdo para toda a area de
estudo, ja que os valores de acuracia e indice Kappa podem sofrer alteragdes devido aos
diferentes padrdes da paisagem, contida em cada municipio. Sendo assim, a validacao
estratificada realizada na area piloto, para os diferentes classificadores, também devera

ser aplicada para a classificacdo final da area de estudo como um todo.

Os indices de acuracia global e o valor do indice Kappa obtidos com o algoritmo RFOR
demonstram que a metodologia desenvolvida para a area piloto pode ser replicada em
toda a area de estudo. Além disso, os resultados demonstram a viabilidade em incluir e
diferenciar as classes AGPE, AGLE, VSA e VSI nos mapas de uso e cobertura da terra,

possibilitando sua expansao para outras regides da Amazonia.

Considerando que o algoritmo Convolutional Neural Network (TempCNN) demonstrou
a melhor acuricia para a classe AGPE, uma estratégia para aprimorar o mapeamento
desta classe, seria a combinacao dos mapas de probabilidades gerados pelos algoritmos
RFOR e TempCNN. Essa abordagem integrada poderia aumentar a precisdo dos
resultados, em especial da AGPE. Além disso, a utilizagdo de outros indices, como
textura e EVI (Enhanced Vegetation Index), poderia enriquecer a analise, fornecendo
informacodes adicionais para melhor distinguir as classes de AGPE, AGLE, VSI e VSA.
A obtencdo de dados de campo como referéncia também seria uma etapa importante
para avaliar e calibrar as amostras de treinamento e teste, garantindo maior precisao das

amostras € consequentemente do mapeamento.

Com a andlise realizada, demonstrou-se o potencial das imagens Sentinel e dos
algoritmos avaliados, em diferenciar a AGPE das categorias de maior escala, além da
diferenciagdo da vegetacdao secunddaria, separando-a em estagios inicial e avancado. A
AGPE apresentou 9.709 ha, uma area 2,7 vezes maior que a Agricultura de Larga
Escala, o que aponta para sua grande importancia na regido. Além disso, a vegetagao
secundaria, que frequentemente estd associada as praticas de rogado, ou seja, a
agricultura camponesa, apresentou uma area de cerca de 357.000 ha, mostrando a

relevancia desses sistemas na conservagao da vegetacdo e nos processos de restauragao
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da vegetacdo nativa. Com o mapeamento e a diferenciagdo dessas classes, torna-se
possivel elaborar politicas inclusivas, diferenciadas e, portanto, mais adequadas que
possam atender as demandas da agricultura camponesa, fortalecendo-a e aumentando

sua capacidade de protecdo dos recursos florestais.

29



5. BIBLIOGRAFIA

ADUGNA, T.; XU, W.; FAN, J. Comparison of Random Forest and Support Vector
Machine Classifiers for Regional Land Cover Mapping Using Coarse Resolution FY-3C
Images. Remote Sensing, v. 14, p. 574, 2022. Disponivel em:
https://doi.org/10.3390/rs14030574. Acesso em: 11 out. 2024.

ALMEIDA, R. Amazoénia, Para e o mundo das aguas do Baixo Tocantins. Estudos

Avancados, v. 24, n. 68, p. 291-298, 2010.

BAYLE, A.; CARLSON, B. Z.; THIERION, V.; ISENMANN, M.; CHOLER, P.
Improved Mapping of Mountain Shrublands Using the Sentinel-2 Red-Edge Band.
Remote Sensing, v. 11, n. 23, 2019. https://doi.org/10.3390/rs11232807.

BOSERUP, E. The conditions of agricultural growth: The economics of agrarian change
under population pressure. The Conditions of Agricultural Growth: The Economics

of Agrarian Change Under Population Pressure, p. 1-124, 2013.
https://doi.org/10.4324/9781315016320.

BREIMAN, L. Random Forests. Machine Learning. Kluwer Academic Publishers, v.
45, p. 5-32,2001.

BRONDIZIO, E. S. Acai palm fruit: From a staple to fashionable food. In:
BRONDIZIO, E. S. (Ed.). The Amazonian Caboclo and the acai palm: Forest
Farmers in the Global Market. New York: New York Botanical Garden Press, 2008.
p. 402.

MUTALE, Bwalya; WITHANAGE, Neel Chaminda; MISHRA, Prabuddh Kumar;
SHEN, Jingwei; ABDELRAHMAN, Kamal; FNAIS, Mohammed S. A performance
evaluation of random forest, artificial neural network, and support vector machine
learning algorithms to predict spatio-temporal land use-land cover dynamics: a case
from Lusaka and Colombo. Frontiers in Environmental Science, v. 12, 2024. DOI:
10.3389/fenvs.2024.1431645.Disponivel em:

https://www.frontiersin.org/journals/environmental-science/articles/10.3389/fenvs.2024.
1431645/full . 2024.1431645/full. Acesso em: 14 out. 2024.

30


https://doi.org/10.3390/rs14030574
https://doi.org/10.3390/rs14030574
https://doi.org/10.3390/rs11232807
https://doi.org/10.4324/9781315016320
https://doi.org/10.4324/9781315016320
https://www.frontiersin.org/journals/environmental-science/articles/10.3389/fenvs.2024.1431645/full
https://www.frontiersin.org/journals/environmental-science/articles/10.3389/fenvs.2024.1431645/full

PACIFICI, Fabio et al. Neural Networks for Land Cover Applications. In:
Computational Intelligence for Remote Sensing. Berlin: Springer, 2008. v. 133.
ISBN 978-3-540-79352-6. Disponivel em:

https:/link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-79353-3_11. Acesso em: 14 out.
2024.

CAMARA, Gilberto et al. Sits: Satellite Image Time Series Analysis on Earth
Observation Data Cubes. [Data da tltima compilagdo: 21 de junho de 2023].

COSTA, F. DE A. Contributions of fallow lands in the Brazilian Amazon to CO2
balance, deforestation and the agrarian economy: Inequalities among competing land

use trajectories. Elementa: Science of the Anthropocene, v. 4, 2016.

COSTA, F. de A.; CIASCA, B. S.; CASTRO, E. C. C.; BARREIROS, R. M. M;
FOLHES, R.; BERGAMINI, L. L.; SOLYNO SOBRINHO, A.; CRUZ, A.; COSTA, A.;
SIMOES, J.; ALMEIDA, J. S.; SOUZA, H. M. de. Socio-biodiversity Bioeconomy in
the State of Pard. Brasilia-DF: The Nature Conservancy (TNC Brasil), Banco

Interamericano de Desenvolvimento (BID), Natura, 2021.

COSTA, F. de A.; NOBRE, C.; GENIN, C.; MEDEIROS ROCHA FRASSON, C.;
ARAUJO FERNANDES, D.; SILVA, H.; VICENTE, I; TAKAES SANTOS, I;
FELTRAN-BARBIERI, R.; VENTURA NETO, R.; FOLHES, R. Uma bioeconomia
inovadora para a Amazonia: conceitos, limites e tendéncias para uma definicdo
apropriada ao bioma floresta tropical. World Resources Institute, 2022. DOI
10.46830/wriwp.21.00168pt. Disponivel em:

https://wribrasil.org.br/publicacoes/uma-bioeconomia-inovadora-para-amazonia-conceit
os-limites-e-tendencias-para-uma.

CUNHA, M. A. Sensoriamento remoto para sistemas agrarios associados a producao de
acai na regido do baixo Tocantins, PA. 2023. Dissertacdo em Sensoriamento Remoto —

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais-INPE, Sao José dos Campos, 2023.

FILIPPONI, F. BAIS2: Burned Area Index for Sentinel-2. Proceedings, v. 2, n. 7, p.
364, 2018. https://doi.org/10.3390/ecrs-2-05177.

31


https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-79353-3_11
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-79353-3_11
https://wribrasil.org.br/publicacoes/uma-bioeconomia-inovadora-para-amazonia-conceitos-limites-e-tendencias-para-uma
https://wribrasil.org.br/publicacoes/uma-bioeconomia-inovadora-para-amazonia-conceitos-limites-e-tendencias-para-uma
https://wribrasil.org.br/publicacoes/uma-bioeconomia-inovadora-para-amazonia-conceitos-limites-e-tendencias-para-uma
https://doi.org/10.3390/ecrs-2-05177

GARNOT, V. S. F; LANDRIEU, L. Lightweight Temporal Self-attention for
Classifying Satellite Images Time Series. 2020. Advanced Analytics and Learning on
Temporal Data [...]. Cham: Springer International Publishing, 2020. p. 171-181.

Gilberto Camara, Rolf Simoes, Felipe Souza, Felipe Carlos, Charlotte Pelletier, Pedro
R. Andrade, Karine Ferreira, and Gilberto Queiroz (2024). Satellite Image Time Series
Analysis on Earth Observation Data Cubes. National Institute for Space Research
(INPE), Brazil. Online book available at https://github.com/e-sensing/sitsbook. DOI:
10.5281/zenodo.13381515.

GOMES, F. F.; GARCIA, G. J.; SILVA, J. K. Comercializacdo do agai no estado do

Para: alguns comentarios. Observatorio de la Economia Latinoamericana, 2015.

GOOGLE EARTH. Imagens de satélite: Agéncia Espacial Francesa Centre National
d'Etudes Spatiales - CNES. 2021. Disponivel em: https://earth.google.com.

HU, F,; XIA, G.; HU, J.; ZHANG, L. Transferring deep convolutional neural networks
for the scene classification of high-resolution remote sensing imagery. Remote Sensing,

v. 7,n. 11, p. 14680-14707, 2015a.

IBGE. Cidades e Estados. Disponivel em:

https://www.ibge.gov.br/cidades-e-estados.html?view=municipio. Acesso em: 29 mar.
2023.

IBGE. Malha Municipal Digital da Divisdo Politico- Administrativa Brasileira 2022.

Disponivel em:

https://biblioteca.ibge.gov.br/index.php/biblioteca-catalogo?view=detalhes&id=210199

INPE. TerraClass. Disponivel em:

http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/dados_terraclass.php. Acesso em: 31 dez.
2023.

INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS (INPE). Monitoramento do
Desmatamento da Floresta Amazonica Brasileira por Satélite - PRODES. 2017.

32


https://github.com/e-sensing/sitsbook
https://earth.google.com
https://www.ibge.gov.br/cidades-e-estados.html?view=municipio
https://www.ibge.gov.br/cidades-e-estados.html?view=municipio
https://biblioteca.ibge.gov.br/index.php/biblioteca-catalogo?view=detalhes&id=2101998
https://biblioteca.ibge.gov.br/index.php/biblioteca-catalogo?view=detalhes&id=2101998
https://biblioteca.ibge.gov.br/index.php/biblioteca-catalogo?view=detalhes&id=2101998
http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/dados_terraclass.php
http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/dados_terraclass.php

Disponivel em: http://www.obt.inpe.br/OBT/assuntos/programas/amazonia/prodes.

Acesso em: 4 mar. 2023.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE. Censo
Demografico 2022: Resultados Preliminares. Rio de Janeiro, 2022. Disponivel em:

www.ibge.gov.br. Acesso em: 11 out. 2024.

KOUTSIAS, N.; KARTERIS, M. Logistic regression modeling of multi-temporal
Thematic Mapper data for burned area mapping. International Journal of Remote
Sensing, V. 19, p- 3499-3514, 1998. pp- 3499-3514. Doi:
https://doi.org/10.1080/014311698213777.

LUZ, N. B. da et al. Manual de Analise de Paisagem: Volume 2. Procedimentos Para a
Execug¢dao Do Controle de Qualidade Do Mapeamento de Uso e Cobertura Da Terra.

2018.

MARTINOT, J. F. et al. Coletar ou cultivar: as escolhas dos produtores de agai-da-mata
(Euterpe precatoria) do Amazonas. Revista De Economia E Sociologia Rural, v. 55, n.
4, p. 751-766, 2017. Disponivel em:
https://doi.org/10.1590/1234-56781806-94790550408.

MENEZES, L. C.; SANTOS, L. G. B. Sensoriamento remoto e geoprocessamento

aplicados ao estudo da vegetacao. Oficina de Textos, 2010.

MICROSOFT PLANETARY COMPUTER. Data Catalog. 2022. Disponivel em:
https://planetarycomputer.microsoft.com/catalog.

MONARD, Maria Carolina; BARANAUSKAS, José¢ Augusto. Conceitos Sobre

Aprendizado de Maquina. **Sistemas Inteligentes Fundamentos

33


http://www.obt.inpe.br/OBT/assuntos/programas/amazonia/prodes
http://www.ibge.gov.br
http://www.ibge.gov.br
https://doi.org/10.1080/014311698213777
https://doi.org/10.1080/014311698213777
https://doi.org/10.1590/1234-56781806-94790550408
https://doi.org/10.1590/1234-56781806-94790550408
https://planetarycomputer.microsoft.com/catalog
https://planetarycomputer.microsoft.com/catalog

