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1. Introducao

Até a década de 70, a regidao do Oeste da Bahia permaneceu como um imenso
territério de reserva, parcialmente ocupado e com baixo nivel de atividade econémica.
A partir dos anos 80, a regidao enfrentou uma rapida aceleracao no ciclo de desenvol-
vimento, principalmente no que se refere as atividades que envolvem a agropecuaria,
como a criagao de gado, producao de graos e a fruticultura. Apenas na atividade
agricola, entre os anos de 1985 e 2020, a regiao teve uma expansao de mais de
10 vezes da area colhida, passando de aproximadamente 200 mil hectares em 1985
para cerca de 2,2 milhGes de hectares em 2020, segundo os dados da pesquisa de
Producao Agricola Municipal (PAM) (Estatistica 2021). Com esse acelerado cresci-
mento das mudancas de uso e cobertura da terra, ter informacdes espacialmente
explicitas sobre essas mudancgas é fundamental para o planejamento e gestao sus-
tentavel dos recursos naturais, formulacao de politicas publicas, gestao dos recursos

hidricos, previsao da producgao agricola, entre outras aplicacoes sociais.

2. Contextualizacao

Nos ultimos anos, com o aumento na disponibilidade de imagens de satélite
gratuitas, capacidade de processamento e eficientes técnicas de inteligéncia artificial,
houve um forte crescimento na utilizacao de métodos automaticos para o mapeamento
do uso e cobertura da terra. No Brasil, os dois projetos mais reconhecidos com esta
finalidade sao o TerraClass, do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (Cou-
tinho et al. 2013) e o MapBiomas (Souza et al. 2020). O TerraClass produziu mapas
anuais do uso e cobertura da terra para os biomas Amazénia e Cerrado em alguns
anos, ja o MapBiomas produz mapas anuais, para todo o territério brasileiro, desde
de 1985 até 2020, em sua Ultima versao. Para mapeamentos anuais, os dois projetos
cumprem muito bem o seu papel, de gerar informagdes anuais de qualidade sobre o
uso e cobertura da terra. Porém, quando precisamos de informagodes intra-anuais, ou
seja, identificar mudancgas que ocorrem de um més para o outro e até de uma semana
para a outra, tanto o TerraClass quanto o MapBiomas nao conseguem nos fornecer

essas informacgdes. Na agricultura, por exemplo, esses projetos conseguem nos dizer



se uma determinada regiao foi cultivada ou ndo em um determinado ano, porém nao
conseguem nos dizer quantos ciclos de plantio/colheita essa regido teve em um Unico
ano-safra e nem quais culturas foram plantadas em cada ciclo, informacao essencial
para muitos tipos de aplicagdes, como a gestao de recursos hidricos e previsao da

produgao agricola.

3. Descricao do Problema e da Solucao Proposta

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma meto-
dologia para permitir a geracao de mapas do uso e cobertura da terra na mesorregiao
do Extremo Oeste Baiano, no estado da Bahia, com uma periodicidade de 16 dias.

Para facilitar o entendimento do problema e da solugao proposta, utilizamos a
técnica dos 5W'’s, que consiste em responder as seguintes perguntas:

Why?: Identificar as variagdes intra-anuais do uso e cobertura da terra, como
ciclos de plantio e colheita na agricultura, é fundamental para o planejamento e a
gestao sustentavel dos recursos naturais, formulacao de politicas, gestao dos recursos
hidricos, previsao da producao agricola, entre outras aplicagcoes sociais.

Who?: As imagens foram obtidas do satélite Landsat 8, disponibilizadas pelo
Servigo Geoldgico dos Estados Unidos (USGS, pela sigla em inglés), e dos satélites
Sentinel 2A e 2B, gerenciados pela Agéncia Espacial Europeia (ESA, pela sigla em
inglés). Os poligonos anotados com as classes de uso e cobertura que foram uti-
lizados para o treinamento e validagdo dos modelos foram obtidos do LEM Dataset
(Sanches et al. 2018, Oldoni et al. 2020).

What?: Desenvolver uma metodologia que permita a geracao de mapas do uso
e cobertura da terra com uma periodicidade de 16 dias.

Where?: Mesorregiao do Extremo Oeste Baiano, no estado da Bahia.

When?: Os dados anotados do LEM Dataset foram obtidos nos periodos de
Junho de 2017 a Maio de 2018, e de Outubro de 2019 a Setembro de 2020. Conse-
guentemente, utilizamos esses mesmos periodos para obter as imagens de satélite e

realizar o treinamento e validacao dos modelos.

4. Coleta de Dados



Nas proximas secoes, apresentaremos quais dados utilizamos neste trabalho

para treinar e validar os modelos e como eles foram coletados.

4.1. Dados de Referéncia

Um dos grandes desafios no mapeamento do uso e cobertura da terra é en-
contrar dados de referéncia de qualidade com o conjunto de caracteristicas que se
deseja estudar. Neste trabalho, utilizamos dois conjuntos de dados produzidos pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em parceria com a Pontificia Univer-
sidade Catdlica do Rio de Janeiro (PUC Rio), o LEM Dataset e seu sucessor chamado
LEM+ Dataset (Tabela[f). O LEM Dataset foi construido ap6s dois trabalho de campo
realizados no municipio de Luis Eduardo Magalhaes (LEM), na Bahia, entre junho de
2017 e marco de 2018, periodo correspondente a segunda (estagao seca) e a primeira
(estacao chuvosa) safra brasileira, respectivamente. ja o LEM+ Dataset reline dados
coletados de outubro de 2019 a setembro de 2020 (um ano agricola brasileiro) de Luis

Eduardo Magalhdes e outros municipios no oeste do estado da Bahia.

Tabela 1 — Dados contendo os poligonos e as classes que foram utilizados como
referéncia (Ground truth) para este trabalho.

Conjunto de dados | Inicio Fim Area Mapeada | Referéncia B
LEM Dataset 01/06/2017 | 31/05/2018 | 56.983 ha (Sanches et al. 2018) |
LEM+ Dataset 01/10/2019 | 30/09/2020 | 251.038 ha (Oldoni et al. 2020) |

'Os dados do LEM Dataset foram baixados em http://www.dpi.inpe.br/
agricultural-database/lem/dados/shp/classes_mensal _LEM_buffer_cut_v2.zip,
acesso em 01/08/2021.

20s dados do LEM+ Dataset  foram baixados em https:
//md-datasets-public-files-prod.s3.eu-west-1.amazonaws.com/
e0bd4285-03b8-494b-bc4d-£c89d80e6bd0, acesso em 01/08/2021.

Com base em informagdes coletadas em campo, sensoriamento remoto optico
de imagens de séries temporais (Sentinel 2A e 2B / MSI e Landsat-8 / OLI) e perfis
de NDVI (MODIS/Terra), os analistas conseguiram produzir esses dois conjuntos de
dados que possibilitaram acompanhar, mensalmente, as mudancgas de uso e cobertura
da terra para os ano-safra em que ocorreram esses trabalhos de campo. A Figura

apresenta um exemplo de como estao organizados os dados de referéncia.
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Figura 1 — Exemplo de uma série temporal imagens de satélite em composicao
falsa cor (NIR, SWIR1, red) (a) e o indice de vegetacao NDVI MODIS (b) usado
para mapear, mensalmente, a classe de uso da terra para as coordenadas -
45,739369 e -12,156452 (lon, lat) no periodo de 01/10/2019 a 30/09/2020.
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4.2. Imagens de satélite

As imagens que utilizamos neste trabalho foram obtidas dos satélites Landsat
8 (sensor OLI), que possui como provedor oficial das imagens o servico geoldgico
dos Estados Unidos (USGS), e os satélites Sentinel 2A e 2B (sensor MSI) que sao
administrados pela Agéncia Espacial Europeia (ESA).

A USGS disponibiliza as imagens do satélite Landsat 8 em duas diferentes
colecdes de imagens, a Collection 1 e a Collection 2 (EROS 2017). As imagens dis-
poniveis da Collection 2 possuem um maior nivel de qualidade e correcdes. Por este
motivo, neste trabalho utilizamos apenas as imagens disponiveis na Collection 2. As
imagens disponiveis na Collection 2 sao agrupadas em dois diferentes niveis de qua-
lidade, Tier 1 e Tier 2 (EROS 2017). As imagens disponiveis no Tier 1 sdo imagens
com maior qualidade e Erro Quadratico Médio (RMSE) de registro menor ou igual a 12
metros (EROS 2017), ja as imagens disponiveis no Tier 2 possuem RMSE de registro
maior que 12 metros. Neste trabalho, processamos apenas as imagens disponiveis
no Tier 1 da Collection 2.

A ESA disponibiliza as imagens dos satélites Sentinel 2A e 2B em diferentes
niveis de processamento, Levels 0, 1 e 2 (Sentinel 2). As imagens do Level-2 pos-

suem maior nivel de processamento e ajustes, porém a ESA nao processa e disponi-



biliza todas as imagens neste nivel de processamento. Por este motivo, neste trabalho
utilizamos apenas as imagens Sentinel 2A e 2B disponiveis no Level-1 de proces-
samento. O Level-1 de processamento das imagens Sentinel 2A e 2B possui trés
subniveis de processamento, sdo eles: o Level-1A, Level-1B e Level-1C (Sentinel 2).
O Level-1C apresenta, além de todas as corregcdes dos niveis Level-1A e Level-1B,
também correcao radiométrica e geométrica, o que nos levou a escolhé-lo para obter
as imagens Sentinel 2A e 2B utilizadas neste trabalho.

Os periodos que escolhemos para a obtencao das imagens foram: de 01/06/2017
a 31/05/2018, de 01/10/2019 a 30/09/2020 e de 01/10/2020 a 30/09/2021. Os dois
primeiros periodos foram escolhidos baseados nos dados de referéncia, e o Ultimo
periodo foi escolhido para testar o0 mapeamento em dados mais recentes. Sendo as-
sim, utilizamos as imagens obtidas nos dos primeiros periodos para o treinamento e
validacao do modelo, e as imagens obtidas no ultimo periodo para verificar o resul-
tado do modelo em imagens mais recentes. Apds essa filtragem das imagens pelos
periodos, realizamos uma segunda filtragem para selecionar apenas aquelas imagens
gue possuem interseccao com a area de interesse e uma terceira filiragem para sele-
cionar apenas as imagens com menos de 90% de cobertura de nuvens segundo seus
metadados.

Todas as imagens foram obtidas e pré-processadas diretamente no Google
Earth Engine, uma plataforma baseada em nuvem que permite o processamento em
grande escala de imagens de satélite para detectar mudancgas, mapear tendéncias e

quantificar diferencas na superficie da Terra (Gorelick et al. 2017).

5. Processamento/Tratamento de Dados

Nesta etapa, nosso principal objetivo foi compatibilizar as imagens captura-
das por diferentes sensores para construir uma série temporal de imagens de satélite

pronta para analise, conhecida como Analysis Ready Data - ARD.



5.1. Compatibilizacao dos sensores

Para gerarmos uma série temporal de imagens de satélite providas de diferen-
tes sensores, uma das primeiras etapas que devemos realizar € a compatibilizacao
dos valores de reflectancia considerando as caracteristicas espectrais dos diferentes
sensores. Neste trabalho, utilizamos imagens obtidas pelo sensor Operational Land
Imager (OLI), acoplado no satélite Landsat 8, e pelo sensor Multispectral Instrument
(MSI) acoplado nos satélites Sentinel 2A e 2B. Para compatibilizar as imagens dos
diferentes sensores, utilizamos um método de ajuste de histograma linear. O método
de ajuste de histograma linear € um método simplificado que permite reescalonar os
valores dos pixels de uma imagem de forma que eles fiqguem mais proximos do va-
lor dos pixels de uma imagem de referéncia. Para aplicar este método, calculamos a
média e o desvio padrao da imagem de referéncia e da imagem que queremos ajustar
para encontrarmos os coeficientes de gain e offset, por banda, que deveremos utilizar

na fungao abaixo para realizar o ajuste das imagens.

banda_ajustada = banda_original * gain + of f set, (5..1)

onde gain = % e of fset = X — xi, com S = desvio padrdo da banda de referéncia, si
= desvio padrao da banda original, X = média da banda de referéncia e =i = média da
banda original.

Na Tabela 2| apresentamos o conjunto de coeficientes que utilizamos para ajus-
tar todas as imagens Sentinel 2A e 2B utilizadas neste trabalho e deixa-las com o valor
dos pixels mais proximo do obtido nas imagens Landsat 8.

Tabela 2 — Coeficientes de regressao linear usados para ajustar as imagens Sen-

tinel 2A e 2B, sensor MSI, para torna-las compativeis com as imagens Landsat
8, sensor OLI.

Sensor MSI

Banda ARD | Banda OLI | Banda MSI | Gain Offset

BLUE 2 2 1,0443 | -0,0644
GREEN 3 3 1,1553 | -0,0388
RED 4 4 1,0278 | -0,0200
NIR 5 8 1,1393 | -0,0054
SWIR1 6 11 1,0257 | -0,0067
SWIR2 7 12 1,0514 | -0,0078
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Ao aplicarmos a correcao em todas as imagens Sentinel 2A/2B em uma série
temporal (Figura[2) é possivel constatarmos que, apds a corregdo, as imagens Senti-
nel 2, que antes estavam com um indice de vegetacao NDVI, que utilizou as bandas
NIR e red, com valores mais baixos que as imagens Landsat 8, passaram a ficar com
os valores de NDVI mais proximos dos valores obtidos no Landsat 8, formando, assim,
uma série unica e consistente ("Série Ajustada”) com imagens dos dois sensores.
Figura 2 — Exemplo do efeito da compatibilizacao entre os sensores para um

ponto localizado nas coordenadas -45,739364 e -12,156442 (lon, lat) para o
periodo de 01/10/2019 a 01/10/2020.

o Landsat8
o Sentinel 2428
Série Ajustada

NOVIH

5.2. Funcao de distribuicao de reflectancia bidirecional

As imagens adquiridas através de sensores Opticos sao suscetiveis as variagoes
dos angulos (zenital e azimutal) do Sol no momento da captura da imagem, assim
como também ao proéprio angulo de visada do sensor, que podem gerar alteragao no
sombreamento da vegetacao e superficie do solo e comprometer a qualidade final da
imagem (Hadjimitsis et al. 2010). A corregao dessa interferéncia na captura da ima-
gem pode ser feita a partir da técnica de BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution
Function) (Schaaf et al. 2002). Neste trabalho, aplicamos esta corre¢ao nas imagens
utilizando a abordagem proposta por [Roy et al. 2016l Na Figura [3 apresentamos
o efeito da correcao BRDF aplicada em duas imagens que apresentam o efeito da

iluminacao do sol.
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Figura 3 - Efeito da correcao da iluminacao utilizando a funcao de
distribuicao de reflectancia bidirecional - BRDF (b) aplicado nas imagens
LC08.178059 20160130 e LC08_179059_20160206 originais (a) adquiridas pelo
satelite Landsat 8, sensor OLI, na composicao falsa cor (NIR, SWIR1, red).
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5.3. lluminacao do Terreno

Além do efeito provocado pela variagao dos angulos do sol e do angulo de
visada do sensor, explicados na seg¢ao anterior, ha também variagées de iluminagao
provocadas pela topografia do terreno, que podem alterar o valor de reflectancia do
pixel, efeito que pode se acentuar com a baixa elevagao do sol e superficies mais
asperas, como montanhas e areas com alta declividade.

Para realizarmos a correcao da iluminacgao do terreno, utilizamos a implementacao

feita por|Poortinga et al. 2019/ baseada na abordagem proposta por|Soenen, Peddle €
oburn 2005. Nesta corregao, utilizamos o modelo digital de elevagao, produzido pela
Shuttle Radar Topography Mission - SRTM (Farr et al. 2007), para obter a declividade

e 0 aspecto da superficie do terreno e os valores contidos nos metadados da imagem
referentes aos angulos zenital e azimutal do sol no momento da captura da imagem.

A Figura [4] apresenta um exemplo do efeito da corre¢do em uma imagem de satélite.
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Figura 4 — Efeito da correcao da iluminacao do
terreno (b) aplicado em um recorte da imagem
S2A_MSIL1C_20210703T132241_N0301_R038_T23LLF_20210703T164601 (a)

adquirida pelo satélite Sentinel 2A, sensor MSI, na composicao falsa cor (NIR,
SWIR1, RED)
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5.4. Mascara de nuvens e sombra de nuvens

Nuvens e sombra de nuvens podem afetar significativamente sensores opticos
como Landsat 8 OLI e Sentinel 2 MSI, pois obstruem a visdo do sensor e impedem
que seja possivel visualizar, nas imagens, 0s alvos em campo como a vegetacao,
agricultura, pastagem e etc. Dito isso, uma das etapas que realizamos no tratamento
das imagens foi remover as nuvens e sombra de nuvens das imagens e deixar apenas
pixels livres de nuvens e sombra de nuvens (Figura[5).

Para remover as nuvens e sombra de nuvem no Landsat 8, utilizamos a banda
de qualidade (QA _pixel) presente nas imagens de satélite. A banda de qualidade
contém estatisticas de qualidade coletadas dos dados da imagem e informacgdes da
mascara de nuvem para cada imagem. As imagens dos satélites Sentinel 2A e 2B
também possuem uma banda de qualidade indicando os pixels de nuvens, porém com
uma qualidade muito inferir a banda de qualidade disponivel no Landsat 8. A qualidade
inferior na detecc¢ao de nuvens dos satélites Sentinel 2A e 2B se deve ao fato de que o
sensor MSI, presente nos dois satélites, ndo possui a capacidade de capturar na faixa
do infravermelho de ondas longas, também conhecido como banda de temperatura ou
banda do termal, essencial para a deteccao de nuvens e sombra de nuvens. Como

alternativa a banda de qualidade, a ESA langou uma colecao de imagens que contem,
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para cada imagem Sentinel 2A/2B, uma imagem com uma unica banda em cada pixel
representa a probabilidade, de 0 a 100, daquele pixel ser nuvem na imagem do satélite

original. Essa colecao extra com essas mascaras de probabilidade de nuvem utilizam
o algoritmo s2cloudless (Zupanc 2019).

Figura 5 — Exemplo do processo de identificacao de nuvens e sombra de nuvens
(areas amarelas em (b) ) e sua remocao das imagens (areas com dado nulos, ou
cor branca, em (c) ) aplicado em um recorte da imagem LC08_220069 20210101
(a) adquirida pelo satélite Landsat 8, sensor OLI, na composicao falsa cor (NIR,
SWIR1, red).
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5.5. Suavizacao das séries temporais

Mesmo com o processo de remogao de nuvens e sombra de nuvens que foi
aplicado nas imagens, ainda é possivel que existam resquicios de nuvens e sombra
de nuvens que nao foram apagadas e isso pode afetar os valores de reflectancias das
bandas das imagens e indices de vegetacao utilizados. Para diminuir o efeito desses
ruidos, aplicamos uma média mével considerando a juncao das duas colegbes de

imagens, Landsat 8 e Sentinel 2A/2B, e uma janela mével com tamanho de 16 dias
(Figura[6).
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Figura 6 — Exemplo do efeito da suavizacao da série temporal para um ponto
localizado nas coordenadas -45,739369 e -12,156452 (lon, lat) para o periodo de
01/10/2019 a 01/10/2020.
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Data da Imagem

5.6. Geracao dos produtos a cada 16 dias

A etapa final do processamento das imagens foi uma agregacao temporal das
imagens individuais em composicoes de 16 dias. O intervalo de composigao foi seleci-
onado correspondente aos produtos de dados MODIS Nivel 3. O uso de um intervalo
de 16 dias reduz o requisitos para download, armazenamento e processamento de
dados em comparacao com as imagens individuais que podem ter uma cadéncia de
até 3 dias. Ao longo do ano, foram gerados 23 produtos que foram utilizados para o

treinamento e classificacao dos modelos.

5.7. Padronizacao das classes utilizadas para o treinamento dos modelos

Os poligonos disponiveis nos dados de referéncia foram coletados em trabalhos
de campo e contém um conjunto de classes de uso e cobertura da terra que foram de-
finidos pelos analistas. Das classes definidas, algumas possuem poucas amostras,
enquanto outras possuem uma definicao de classe que nao compreende uma catego-
ria de uso e cobertura da terra, como a classe "not identified”. Neste trabalho, focamos
nossos esforcos no desenvolvimento de uma metodologia de mapeamento do uso e
cobertura da terra que busca mapear as classes mais representativas e consistentes
do conjunto de dados original. Para isso, removemos e agregamos algumas classes

disponiveis no conjunto original e geramos um novo conjunto com treze classes de
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uso e cobertura (Tabela 3) que possui as classes mais representativas e consistentes
do conjunto de dados original.
Tabela 3 — Classes originais presentes nos dados de referéncia e sua classe

correspondente na nova legenda que foi criada para simplificar a lista de classes
que foram mapeadas neste trabalho.

Classe original | Quanti de Poli Id da nova classe | Nome da nova classe
not identified 763
soybean 4743
maize 430
corn 1168
cotton 1077
coffee 439
beans 149
wheat 3
sorghum 706
millet 1754
eucalyptus 415
pasture 1516

soybean
maize
maize
cotton
coffee
beans
sorghum
millet
eucalyptus
pasture
hay
grass

hay 409
grass 280
crotalari 2
crotalaria 7
maize+crotalari | 4
cerrado 2630 12 natural vegetation
conversion area | 346 13 exposed soil
uncultivated soil | 14673 13 exposed soil

ncc 24 - -

brachiaria 1032 — —

=|o

1] 1] =] 2olo|~of || o] & ||| =

5.8. Geracao dos pontos que foram usados para obter as séries temporais

Os dados que temos no LEM e LEM+ dataset sao poligonos anotados ao longo
do tempo com as diferentes classes de uso e cobertura. Para aumentarmos a nossa
quantidade de amostras e incrementar a variabilidade espectral das classes definidas,
realizamos o sorteio aleatério simples de pontos dentro dos poligonos e cruzamos as
coordenadas dos pontos com as imagens de satélite para obter as séries temporais
que foram utilizadas para o treinamento, validacao e teste dos modelos. Ao todo,
geramos 79990 pontos e obtemos, consequentemente, 79990 séries temporais, cada

série temporal associada a um Unico ponto.

5.9. Remocao de dados nulos

Apds a remocgao das nuvens e sombra de nuvens, realizamos uma etapa de
suavizacao da série temporal de imagens (Se¢ao [5.5.) que preencheu parte dos da-
dos nulos deixados pela etapa de remogao de nuvens e sombra de nuvens. Para os

dados nulos restantes, cerca de 13% de todo o nosso conjunto de dados, realizamos
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a remogao.

6. Analise Exploratéria dos Dados e Analise com Modelos de Aprendizado de

Maquina

6.1. Distribuicao das classes

Durante nossa analise exploratéria, o primeiro passo foi verificar a distribuicao
da ocorréncia das classes no conjunto de dados. Ao calcularmos a distribuigdo das
classes (Figura[7) constatamos uma grande desproporgao entre as classes. Por exem-
plo, apenas a classe 'exposed_soil’ representa quase a metade de todo o conjunto
de dados. A abundancia de exemplos dessas classes majoritarias (‘exposed_soil’,
'soybean’, 'natural_vegetation’, e etc) pode inundar as classes minoritarias (‘eucalyp-
tus’, ‘grass’, ‘beans’, e etc). A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina
para classificacao sao projetados e demonstrados em problemas que assumem uma
distribuicao igual de classes. Isso significa que uma aplicagao de um modelo pode
focar em aprender apenas as caracteristicas das observacoes abundantes, negligen-

ciando os exemplos das classes minoritarias.

Figura 7 — Distribuicao da ocorréncia das classes em todo o conjunto de dados.
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6.2. Visualizacao das features nas séries temporais

Apoés analisarmos a proporgao das classes no conjunto de dados, o préximo
passo foi visualizar o comportamento das features nas séries temporais. Ao analisar
as features nas séries temporais, € possivel identificarmos o comportamento que cada
feature tem com a mudanga da classe de uso e cobertura. Por exemplo, na Figura [§]
€ possivel identificarmos que na classe ’soybean’, a feature 'RED’ tende a ter valores
menores e a feature 'NIR’ tende a ter valores maiores, em comparagao com a classe
‘exposed_soil’. Também é possivel identificarmos que a feature 'NDVI', gerada a partir
das diferenga normalizada das features 'NIR’ e 'RED’ tente a ter valores mais altos na
classe 'soybean’ do que na classe ‘exposed_soil’, 0 que indica que essa feature pode

ser usada pelo algoritmos para diferenciar essas duas classes.

Figura 8 — Exemplo de uma série temporal com as features utilizadas para o
treinamento dos modelos e suas classes de uso e cobertura da terra correspon-
dentes ao longo do tempo.

Classe de Uso e Cobertura
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& P S S S P P PP P8 & & & & &’
& & & & & & & & & & § § & & & & &
& & s e o & & & & & & & & & & &N

£

Valor da banda (Reflectancia)

Data da imagem

6.3. Analise de valores discrepantes nas séries temporais

Valores discrepantes sao valores que diferem significativamente dos padroes
e tendéncias dos outros valores do conjunto de dados. Na geracao das séries tem-
porais, utilizamos como referéncia a classe indicada pelo analista para o respectivo
més daquele produto de imagem de satélite. Como para um Unico més temos sempre
dois produtos de imagens de satélite, € possivel que o analista tenha, por exemplo,
indicado que no més da analise a classe de uso seja um cultivo de soja, porém nas

imagens de satélite aquela soja seja visivel apenas no primeiro produto do més, ja no
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segundo produto, apds uma eventual colheita no meio do més, esse produto pode ter
sido indicado como cultivo de soja ('soybean’), mas essa area ja tenha ficado com o
comportamento espectral de solo exposto (‘exposed_soil’) apds a colheita. Na Figura
9] é possivel identificarmos, através da andlise dos diagramas de caixa, que muitas
das classes apresentam valores discrepantes. No caso da classe de soja ('soybean’),
por exemplo, é esperado que os valores do ‘NDVI' figuem acima de 0,4 (Risso et al.
2009), porém nos diagramas € possivel observarmos que existem observacgoes indi-
cadas como soja com valores de 'NDV/I’ abaixo de 0,4, indicando, possivelmente, que
essas areas ja foram colhidas.

Para evitarmos que esses valores discrepantes interfiram negativamente nos
modelos criados, realizamos a remocao de todas essas observacoes discrepantes
em todas as classes mapeadas. Antes da remoc¢ao dos valores discrepantes, haviam
1.523.364 observacdes em todo o conjunto de dados, apds a eliminagao dos valores
discrepantes restaram 1.384.317 observacgoes, ou seja, uma eliminagcao de quase 10%

de valores discrepantes.

Figura 9 — Distribuicao dos valores, por classe de uso e cobertura, das
observacoes em cada uma das features utilizadas para treinar os modelos. Nos
diagramas, os valores discrepantes nao foram removidos.
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6.4. Analise da capacidade das features em separar as classes de uso e cober-

tura da terra que foram mapeadas

Apoés a eliminagcao das observacoes discrepantes, a proxima analise que exe-
cutamos foi verificar a capacidade de cada uma das features de separar determinadas
classes de uso e cobertura. Na Figura|10| é possivel verificarmos quais features me-
lhor contribuiem para a separacao de determinadas classes. Por exemplo, é possivel
observarmos que as features 'RED’ e 'NDVI’ melhor contribuem para a separacao en-
tre as classes 'soybean’, ’exposed_soil’ e 'natural_vegetation’. Nos graficos é possivel
observar que, nessas features, essas classes possuem uma menor sobreposicao en-
tre as curvas, o que indica que um modelo de aprendizado de maquina tera maior
facilidade em separar essas classes com essas features. Ainda na Figura [10, é
possivel analisarmos se a combinacao de duas features pode ajudar a separar de-
terminadas classes. Por exemplo, Na combinacao entre as features ('NIR’, 'RED’),
('SWIRT1’, 'RED’), (SWIRT’, 'NIR’), (NDVI’, 'NIR’) e ('NDVI’, 'SWIR1) é possivel ob-
servarmos que os pontos da classe ’'soybean’ ficam mais agrupados e separados dos
demais do que nas outras combinacoes, o que pode indicar que a combinacao dessas
features pode auxiliar na identificacao dessa classe.

Figura 10 — Graficos com a distribuicao dos valores, por classe, para

combinacoes entre as diferentes features (graficos de pontos) e entre a mesma
feature (graficos de linhas).
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6.5. Criacao dos modelos de Aprendizado de Maquina

Neste trabalho, avaliamos trés modelos de classificacao de uso e cobertura da
terra, dois modelos baseado em arvores de decisao utilizando Random Forest (Brei-
man 2001) e um modelo baseado em redes neurais recorrentes utilizando a arquitetura
Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter e Schmidhuber 1997).

O Random Forest é um dos algoritmos mais populares para classificagcao su-
pervisionada das ultimas décadas, sua popularidade é devido, principalmente, as seus
otimos resultados obtidos sem muita parametrizacao e sem muita necessidade de um
grande conjunto de dados de treinamento.

Rede Neural Recorrente (RNN) é um tipo de Rede Neural onde a saida da
etapa anterior é alimentada como entrada para a etapa atual, ou seja, ela possui uma
“memdria” que guarda todas as informagdes sobre o que foi calculado. A arquitetura
de RNN que utilizamos foi a chamada Long Short-Term Memory - LSTM, uma arqui-
tetura de rede neural recorrente especifica que foi projetada para modelar sequéncias
temporais e suas dependéncias de longo alcance com mais precisao do que RNNs
convencionais (Sak, Senior e Beaufays 2014), caracteristica importante quando traba-
lhamos com séries temporais mais longas.

Para o treinamento e analise da acuracia dos modelos, os dados foram sepa-
rados em trés conjuntos distintos: 80% treinamento, 10% validacao e 10% teste. Se-
gundo [Hastie, Tibshirani e Friedman 2009, o conjunto de treinamento deve ser usado
para ajustar o modelo; o conjunto de validagao deve ser usado para estimar o erro da
predicao do modelo, e o conjunto de teste deve ser utilizado para a avaliagao do erro

da generalizacao do modelo final escolhido.

6.5.1. Modelo Random Forest

Para a classificagao utilizando o Random Forest, utilizamos duas diferentes bi-
bliotecas. A primeira foi a biblioteca scikit-learn, versao 0.24.2, que implementa o
Random Forest classico através da classe RandomForestClassifier. Ja a segunda foi

a biblioteca imbalanced-learn, versao 0.8.1, que implementa uma versao adaptada
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do Random Forest através da classe BalancedRandomForestClassifier, que aplica um
balanceamento entres as classes para dar maior importancia as classes minoritarias

durante o processo de treinamento do modelo (Figura[T1).

Figura 11 — Parametros utilizados nos classificadores baseados em Random Fo-
rest com e sem o balanceamento das classes.

# Importando as classes
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from imblearn.ensemble import BalancedRandomForestClassifier

# Random Forest sem balanceamento das classes
rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators=200, random_state=1,
n_jobs=-1)

# Random Forest com balanceamento das classes
brf_model = BalancedRandomForestClassifier(n_estimators=200,
random_state=1, n_jobs=-1)

6.5.2. Modelo LSTM

Para a construgao do modelo LSTM, utilizamos a biblioteca TensorFlow, versao
2.3.0. O modelo que desenvolvemos (Figura[12) utiliza duas camadas LSTM com 128
neurdnios cada. Para camada de saida utilizamos uma camada do tipo TimeDistribu-
ted com uma camada densamente conectada com a quantidade de neur6nios igual a
quantidade de classes que queremos mapear. Para ativagcao da ultima camada utili-
zamos a funcao Softmax. Essa combinacao na camada de saida faz com que a saida
do modelo seja, para cada ponto da série temporal, uma lista com as probabilidades
para cada classe. Configuramos o modelo para utilizar o otimizador Adam, funcao de
perda categorical_crossentropy e como métrica de avaliagao a categorical_accuracy,

todos parametros disponiveis na biblioteca TensorFlow.
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Figura 12 — Arquitetura baseada em LSTM utilizada para a classificacao das
séries temporais.

input: | [(?, 30, 4)]
Istm_input: InputLayer
output: | [(?, 30, 4)]

|

input: | (2, 30, 4)
output: | (?, 128)

Istm: LSTM

input: (2, 128)
repeat_vector: RepeatVector
output: | (?, 30, 128)

input: | (?, 30, 128)
Istm_1: LSTM
- output: | (?, 30, 128)

. - . L input: | (?, 30, 128)
time_distributed(dense): TimeDistributed(Dense)
output: | (?, 30, 14)

}

o o input: | (2, 30, 14)
activation: Activation
output: | (?, 30, 14)

7. Discussao dos Resultados

Para avaliarmos a qualidade dos modelos, utilizamos as seguintes métricas:

» Acuracia do produtor (precisdo): de todos os elementos de uma classe, quantos

por cento, 0 modelo conseguiu identificar;

 Acuracia do usuario (revocacgao): de todos os elementos que o modelo identifi-
cou como uma determinada classe, quantos por cento, sdo realmente daquela

classe;

« F1-Score: é a média harmédnica da acuracia do produtor e do usuério. E calcu-
lado utilizando a formula: %, onde AP é a acuracia do produtor e AU é a

acuracia do usuario.

Na Figura [13| apresentamos o resultado da andlise de acurdcia utilizando o
conjunto de dados de teste para os trés modelos desenvolvidos. Avaliando os resul-
tados, € possivel constatarmos que, entre os dois modelos baseados em Random
Forest, o modelo sem o balanceamento das classes atingiu melhores resultados do
gue o modelo com balanceamento das classes. Ja entre os trés modelos desenvolvi-
dos, o modelo baseado em LSTM, que utiliza o contexto de toda a série temporal para

a classificagao, atingiu os melhores resultados.
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Figura 13 — Matrizes de confusao com a analise de acuracia para os modelos: a)
Random Forest sem balanceamento das classes, b) Random Forest com balan-
ceamento das classes e ¢) modelo baseado na LSTM.
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Apoés avaliarmos a acuracia dos resultados, utilizamos o modelo baseado em
LSTM, que alcancou os melhores resultados, para gerarmos mapas de uso e cober-
tura da terra para o periodo de 01/10/2020 a 30/09/2021 em um recorte da mesor-
regido do Extremo Oeste Baiano, Bahia (Figura[14).

Figura 14 — Resultado da classificacao do uso e cobertura da terra para o periodo
de 01/10/2020 a 30/09/2021 em um recorte da mesorregiao do Extremo Oeste
Baiano, Bahia.
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Video completo disponivel em: https://www.youtube.com/watch?v=R6SwGzosLfM.

Na Figura é possivel observarmos o momento em que os talhdes ainda
estao com solo exposto, em seguida os talhdes de soja e milho sao plantados, perma-

necem por algum tempo em campo, e logo depois sao colhidos, dando lugar a talhdes


https://www.youtube.com/watch?v=R6SwGzosLfM
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de algodao e milhete, que também sao colhidos e voltam a ficar com o solo exposto.

8. Conclusao

Neste trabalho, desenvolvemos uma metodologia que permite a geragao de
mapas do uso e cobertura da terra para a mesorregiao do Extremo Oeste Baiano, no
estado da Bahia, com uma periodicidade de 16 dias. A abordagem desenvolvida foi
capaz de mapear treze classes de uso e cobertura da terra dentro da area de estudo,
ao mesmo tempo em que permite acompanhar, a cada dezesseis dias, as mudancgas
que possam vir a ocorrer entre essas classes, como por exemplo, a mudancga da classe
‘exposed_soil’ para 'soybean’ indicando o0 momento do plantio da soja e a mudanga da
classe 'soybean’ para ’exposed_soil’ indicando o momento da colheita da soja. Aplica-
mos diversas técnicas para a compatibilizacao e correcao das imagens de satélite, o
gue nos possibilitou trabalhar com imagens Landsat 8 e Sentinel 2A e 2B como se fos-
sem uma unica colegao de imagens de satélite. Treinamos trés diferentes modelos de
aprendizado de maquina, dois baseados no algoritmo Random Forest e um baseado
em redes neurais recorrentes utilizando a arquitetura de redes neurais Long short-
term memory - LSTM. O modelo baseado em LSTM foi o que apresentou os melhores
resultados, com um F7-Score médio de 79% nas quatorze classes mapeadas (treze
classes de uso e cobertura mais a classe de plano de fundo). O método apresentado
aqui pode ser usado para mapear grandes areas de uma forma relativamente rapida
e a um custo relativamente baixo, comparado a interpretacdo manual de imagens de
satélite feita por especialista. Para isso, 0 modelo baseado em LSTM, que apresen-
tou os melhores resultados, precisaria ser retreinado com mais amostras coletadas
na regiao de interesse para permitir que 0 modelo entenda toda a variabilidade das

classes na nova regiao.

9. Links

Disponibilizamos todos os dados utilizados para o treinamento e validagao dos
modelos, scripts desenvolvidos e video explicativo através do repositorio do projeto na

plataforma GitHub: https://github.com/saraivaufc/TCC-Inteligencia-Artificial.


https://github.com/saraivaufc/TCC-Inteligencia-Artificial
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