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RESUMO

Séries temporais extraidas de imagens de sensoriamento remoto sdo utilizadas em
diversas aplicacoes, entre elas, geracao de mapas do uso e cobertura da terra, sendo
esta uma importante informacao no ambito ambiental, social e politico. Existem
na literatura diferentes abordagem para a geracdo de mapas de uso e cobertura
do solo a partir de séries temporais. Neste contexto este trabalho tem intuito de
analisar metodologias que vem sendo empregadas em aplicagoes bem sucedidas para
este fim. Mais especificamente serao analisadas duas metodologias: a metodologia do
Sentinel-2 for Agriculture e a metodologia Satellite Image Time Series (SITS). No
caso gerados mapas de cobertura do solo dividindo a regiao analisada entre regioes
de cultivo e regides de nao cultivo. Para avaliar as metodologias sera utilizado o
classificador Random Forest para um mesmo conjunto de parametros e dados. Ou
seja o intuito neste trabalho é avaliar somente a metodologia desconsiderando a
interferéncia do classificador nos resultados obtidos.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Séries temporais.



1 Introducao

Desde o desenvolvimento plataformas satelitais, o sensoriamento remoto aplicado a
observacao da Terra tem fornecido um conjunto de dados que permite o desenvol-
vimento de aplicagoes em diferentes areas de atuacdo: ciéncias naturais da Terra,
computacao, urbanismo, engenharia civil, geotecnia, cartografia, ordenamento ter-
ritorial, agricultura, geologia, defesa civil e muitas outras. A constante evolugao dos
satélites permite a geragao de imagens (dados) cada vez mais precisos e com maior
resolucao espacial e temporal. Neste contexto diferentes métodos tem sido criados
para que permitam a geracao de produtos baseados em um volume de informagao

cada vez maior.

O Sensoriamento Remoto (SR) sempre gerou aplicagoes no limite da tecnologia com-
putacional (armazenamento e processamento), ou seja, o volume de dados a serem
armazenados e processados sempre foi um fator limitante as diferentes aplicagoes
baseadas em dados de SR. Nas ultimas décadas, com a evolucao do hardware dos
sistemas computacionais diferentes métodos tem sido criados e revistos para me-
lhorar as diferentes aplica¢oes relacionadas a dados de sensoriamento remoto. Um
método que tem evoluido gracas a evolucao dos computadores é a analise das série
temporais de imagens de SR para gerar modelos e aplicagoes que explorem o fator

temporal dado a relagao espacial entre as imagens.

A criacao de mapas de uso e cobertura do solo a partir de imagens satelitais fornece
um conjunto de informacgoes essenciais a tomada de decisao ptublicas ou privadas,
sendo parte essencial a diversas aplicacoes. Estes mapas podem ajudar a avaliar o
crescimento urbano, modelar questoes de qualidade da agua, prever e avaliar im-
pactos de inundacgoes e tempestades, rastrear perdas de areas tmidas e possiveis
impactos da elevagao do nivel do mar, priorizar areas para esforcos de conservagao
e comparar mudancgas na cobertura da terra com efeitos no meio ambiente ou a

conexao em mudancgas socioecondmicas, como o aumento da populagao.

Neste sentido, as séries temporais fornecem uma nova perspectiva para a geracao de
mapas de uso e cobertura. Através das séries temporais é possivel gerar mapas de
classificagdo mais precisos em regides onde a mudanca do uso e cobertura do solo
é mais sensivel ao tempo. Ou seja, localidades onde a mudanca de cobertura e uso
do solo acontece em curtos periodos de tempo, como por exemplo, areas agricolas
onde a resposta espectral do alvo analisado muda com o passar do tempo (cultivo
de soja, milho, cereais, cana de agicar, etc). Devido a estas caracteristicas de areas

agricolas, para realizar o monitoramento deste tipo de regidao a utilizacao de séries



temporais é imprescindivel para gerar modelos mais precisos.

Em 2014 a agéncia espacial européia (ESA -(FEuropean Space Agency) iniciou o
projeto Sentinel-2 for Agriculture Monitoring (Sen2Agri). O projeto Sen2Agri tem
como objetivo explorar os recursos de dados de séries temporais do Sentinel-2 e as
melhores praticas para processar dados do Sentinel-2 de maneira operacional para o
monitoramento da agricultura. A pesquisa e o desenvolvimento foram iniciados antes
do lancamento do satélite Sentinel-2. O Sen2Agri fornece um conjunto de servigos
visando o monitoramento de regioes agricolas em diferentes regides do globo. Um
dos principais servicos fornecidos pela ferramenta é a geracao de mapas de areas
cultivaveis e nao cultivaveis baseados em séries temporais e dados in-situ de uma

dada regiao.

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em langou o projeto SITS (Sa-
tellite Image Time Series) um pacote em R (open source) desenvolvido para realizar
andlises de séries temporais de sensoriamento remoto. O SITS vem sendo utilizado
para geracao de mapas de uso e cobertura do solo através de séries temporais. Ape-
sar do SITS e do Sen2Agri fornecerem formas de gerar de mapas e uso e cobertura
do solo baseados em séries temporais, as metodologias para gerar estes mapas sao

diferentes.

Neste contexto, este trabalho tem o intuito de avaliar e comparar ambas metodolo-
gias de geracdo de mapas através de séries temporais. Além disso, as metodologias
serdao testadas considerando o classificador Random Forest a partir de diferentes

parametros.
2 Referencial Teérico

Nesta secao serdo apresentados um conjunto de conceitos que foram aplicados du-

rante o desenvolvimento do trabalho.
2.1 Uso e cobertura do solo

Os mapas de cobertura do solo (land cover) definem o tipo de cobertura em uma
dada localidade. Estes podem evidenciar o quanto uma ragiao é coberta por florestas,
areas umidas, superficies impermeaveis, agricultura e outros tipos de terra e adgua.
J& os mapas de uso do solo (land use) categorizam uma dada regiao de acordo com
o tipo de utilizacao sendo realizada na localidade. Ou seja, qual o destino de uma
certa localidade. Na imagem 2.1 é apresentada uma visao geral da diferenca entre

land use e land cover.
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Figura 2.1 - Diferenca entre Land Use e Land Cover

2.2 Sen2-Agri

O sistema Sen2-Agri é um sistema operacional de processamento independente que
gera produtos agricolas das séries temporais Sentinel-2 (A&B) e Landsat 8 ao longo

da estacao de crescimento. Estes diferentes produtos consistem em:

e compostos mensais sem nuvens da refletdncia da superficie com resolugao

de 10 a 20 m;

e mascaras dinamicas mensais das terras cultivadas, entregues a partir da

meia estagao agricola;

e mapas de tipos de culturas cultivadas com resolucao de 10 m para os
principais grupos de culturas, entregues duas vezes ao longo das estacoes

agricolas;

e mapas peridédicos de status da vegetacao, NDVI e LAI, descrevendo o de-
senvolvimento vegetativo das culturas cada vez que uma observagao sem

nuvens ¢ registrada.

O sistema Sen2-Agri é gratuito e de c6digo aberto, permitindo que qualquer usuério
gere produtos quase em tempo real, adaptados as suas necessidades em suas proprias

instalagdes ou na infraestrutura de computagdo em nuvem. Consiste em:

e Um conjunto de médulos de processamento independentes - um para cada

tipo de produto e outro adicional dedicado a correcao atmosférica. Os



elementos bésicos da solugao de software para os médulos contam com o
Orfeo Toolbox, uma caixa de ferramentas de processamento de imagem
de alta resolucao, cédigo aberto, portatil e capaz de ser estendida para

complementar o conjunto dos algoritmos ja desenvolvidos;

e Um orquestrador, um componente central que gerencia a execugao automa-
tizada desses componentes, desde o download dos dados de observacao da
Terra de entrada, passando pelo processamento até a entrega do produto
ao longo da temporada com base nos parametros fornecidos pelo usuério.
Baseado no SLURM, um gerenciador de recursos de codigo aberto, tam-
bém é responsavel por controlar a aloca¢do de recursos (meméria, CPU)
para executar tarefas e despaché-las nos nds de execucao (ou seja, uma

unica maquina ou varias, sempre que possivel);

e Uma interface grafica do usuario (GUI) projetada para simplificar a confi-
guracao de pardmetros obrigatérios (extensao do site e datas da estagdo)
ou mais avancados, para monitorar a atividade do sistema, pré-visualizar

os produtos de saida e solicitar produtos adicionais.

Os moédulos de processamento de nivel 3 e 4 sdo totalmente compativeis com a
Caixa de Ferramentas do Sentinel-2 e podem ser integrados na SNAP (Sentinels
Application Platform) comum por meio de adaptadores de ferramentas externos,
permitindo seu uso independentemente ou como uma cadeia de processamento fora
do Sistema Sen2-Agri. Na Figura 2.2 é apresentada a arquitetura do sistema. Dois

modos principais de operac¢ao estao disponiveis no sistema:

e um modo automatizado, no qual os dados do Sentinel-2 L1C e/ou Landsat-
8 L1T sao baixados assim que ficam disponiveis e as cadeias de processa-

mento estao programadas para serem executadas de acordo;

e um modo orientado ao usuario, no qual um operador humano pode acio-
nar a execucao de qualquer uma das cadeias de processamento por meio
de uma interface grafica do usuario com parametros de configuragao per-

sonalizados.

O principal objetivo do sistema é permitir o manuseio de grandes volumes de dados
de observagao da Terra em tempo habil e ser facilmente escalavel para cobrir toda

a regiao de interesse. O sistema Sen2-Agri foi projetado para facilitar a expansao
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Figura 2.2 - Esquema Geral do Sistema Sen2-Agri

da configuragdo de hardware ou software sem reprojetar e quase sem tempo de

inatividade, podendo suportar necessidades de processamento adicionais.

2.3 SITS: Data Analysis and Machine Learning for Data Cubes using

Satellite Image Time Series

SITS (Satellite Image Time Series) é um pacote em R (open source) desenvolvido
para realizar andlises de séries temporais de sensoriamento remoto. O SITS prové
suporte a diversos métodos de aprendizado de maquinas, que incluem: analise de
discriminagao linear e quadratica, SVM (Support Vector Machines), Random Forest
e Neural Networks. O SITS aborda toda a metodologia de classificacdo de séries
temporais de sensoriamento remoto, isto €, a aquisicdo dos dados, visualizacao, fil-
tragem, clusterizagao, classificacao, validacao e ajustes pds processamento. Para re-
alizar a classificacao das séries temporais, o SITS utiliza a abordagem de time-first,

space-later, preservando a resolugao temporal do dado de entrada (SITS..., ).

Pelo fato de trabalhar com grandes volumes de dados de imagens de sensoriamento
remoto, uma das caracteristicas distintas do SITS ¢ trabalhar com imagens na nuvem
e com cubo de dados. Desta forma, o acesso aos dados é feito por meio de Web
Services. Neste contexto, dois protocolos foram desenvolvidos para acessar as séries
temporais e os cubos de dados: Web Time Series Sevice (WTSS) e Earth Observation



Data Cubes Services (EOCubes) respectivamente. O pacote SITS esta disponivel no
github *.
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Figura 2.3 - Série Remporal NDVI. Fonte: (VINHAS et al., 2017)

2.4 Indices Espectrais

Indices espectrais sdo a combinagdo da refletdncia espectral de dois ou mais com-
primentos de onda para destacar uma caracteristica relativa de interesse, como ve-
getagao, caracteristicas artificiais, hidricas e geoldgicas. Essas combinacoes tém a

vantagem de permitir uma comparagdo quantitativa (GUYOT; GU, 1994).

A férmula do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) é dada por
uma ponderagdo entre as bandas do vermelho (RED) e do infra-vermelho préximo
(NIR) dada pela equagao abaixo (JR et al., 1974).

(NIR + RED)

NDVI =
v (NIR — RED)

(2.1)

A férmula do Indice de Diferenca Normalizada da Agua (NWDI) é dada por uma
ponderacao entre as bandas do infra-vermelho préximo (NIR) e infra-vermelho de

ondas curtas (SWIR) dada pela equagao ():

(NIR — SWIR)
(NIR + SWIR)

NDWI = (2.2)

A fofmula do brilho (brightness) é calculada entre as bandas do verde (GREEN),

vermelho (RED), infra-vermelho préximo (NIR) e infra-vermelho de ondas curtas

Thttps://github.com /e-sensing



(SWIR) dada por:

Brightness = VGREEN? + RED? + NIR? + SWIR? (2.3)

2.5 Random Forest

Random Forest (RF) é definida por (BREIMAN, 2001) com um classificador e regres-
sor que consistem em uma colegao estruturada de arvores de decisao ( h(x,0,),k =
1,.. ) onde O, sao vetores aleatdrios distribuidos de forma idéntica independentes e

cada arvore emite um voto unitario para a classe mais popular na entrada x.

Apesar de arvore de decisao ser empregada para resolver problemas de classificagao,
ela possui menos eficiéncia em problemas de regressao nao linear. Neste contexto,
diversas técnicas foram desenvolvidas para melhorar a eficiéncia deste método, como
bootstrap aggregation ou bagging. A técnica bagging melhorou a acuracia de predi-
¢ao das arvores, entretanto, custou sua interpretabilidade. A RF fornece uma melh
oria sobre o bagging, descorrelacionando as arvores e assim reduzindo sua variagdo

(CARVAJAL et al., 2018). A técnica bagging é descrita como:

e Crie multiplos conjuntos de dados selecionando aleatoriamente exemplos
do conjunto original e de mesmo tamanho que o conjunto original (Boots-

trapped dataset);

e Gere arvores de decisao para cada Bootstrapped dataset utilizando um sub-

conjunto aleatério de caracteristicas (features);

e Combine os classificadores gerados (arvores de decisdo) utilizando suas

previsoes (média, mediana ou moda);

e Utilize os dados nao selecionados (Out-of-bag dataset) no passo 1 para

avaliar a acuréacia do classificador

A visdo geral dessa técnica é apresentada na Figura 2.4.
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3 Materiais e Métodos

Nesta secao sao apresentados os materiais e métodos utilizados no estudo. Sera
descrito as metodologias do Sen2-Agri e do SITS para a classificagao de séries tem-
porais. Além do modelo de treinamento do classificador (RF) evidenciando os dados
e parametros utilizados. Além disso serd apresentado a metodologia aplicada na

comparagao dos resultados.
3.1 Sen2-Agri metodologia para classificacao de séries temporais

O metodologia de classificacdo do Sen2-Agri para classificacao de séries temporais
se baseia na ideia de extrair para e temporais das séries temporais. No caso os sao
extraidos dos indices NWDI e Brigthness, ja o modelo temporal se baseia no NDVI.
Na Figura 3.1 é apresento alguns exemplos de métricas temporais que podem ser

extraidas de uma série temporal.

As métricas temporais e estatisticas utilizadas no estudo sdo apresentadas na Tabela
3.1.
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Figura 3.1 - Diferentes métricas (caracteristicas) temporais que podem ser extraidas de

séries

temporais (A: valor maximo de NDVI; B: valor minimo de NDVI; C:

inclinagdo maxima; D: inclinagdo minima).

Tabela 3.1 - Caracteristicas (features) extraidas das séries temporais.

Indice Tipo Meétrica
Valor méximo
Valor médio
Valor do desvio padrao
Diferenga maxima em uma vizinhanga temporal deslizante com um tamanho w (valor padrao w = 2)
NDVI Temporal . P .. . ~
Diferenga minima em uma vizinhanga temporal deslizante com um tamanho w (valor padrdo w = 2).
Diferenga entre NDVI Dif - max e NDVI Dif - valor minimo estimando o salto de transicao
Valor médio méximo em uma vizinhanga temporal deslizante com um tamanho w (valor padrdao w = 2).
Superficie da area plana do intervalo que contém o valor de pico associado ao NDVI max
Valor minimo
fs Valor médio
NDWT | Estatistico Valor do desvio padrao
Valor mediano
Valor minimo
Brightness | Estatistico Valor médio

Valor do desvio padrao
Valor mediano

3.2 SITS metodologia para classificacao de séries temporais




O SITS faz o uso de uma abordagem mais classica no modelo de classificacao de
séries temporais. A ideia central é utilizar o resultado dos indices diretamente sem a
extragao de métricas. Ou seja, os valores obtidos para o NDVI nas diferentes datas
sao repassados diretamente ao classificador. Na Figura 3.2 sdo apresentadas de uma

forma geral a metodologia do Sen2-Agri e do SITS.
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Figura 3.2 - Comparativo de metodologias de classificacdo Sen2-Agri versus SITS

3.3 Dados

No estudo foram utilizadas imagens Sentinel-2A referentes ao periodo de 01 de junho
a 01 de janeiro de 2018 na regiao do oeste da Bahia. Ao todo foram utilizadas 16
imagens gerando uma série temporal curta porém significativa para o estudo. Na

Figura 3.3 é apresentado um resumo sobre os dados utilizados.
3.4 Mapa de areas cultivaveis e nao cultivaveis

Para comparar os métodos foi adotado uma aplicagdo simples de mapeamento. A
aplicagao consistiu em gerar mapas de classificacao com as seguintes classes: areas
agricolas e areas nao agricolas. O intuito é gerar uma mascara que segmente as areas
com atividades agricolas (cultivo de milho, soja ou algodao por exemplo) das areas
onde nao ocorre cultivo (floresta nativa, zona urbana ou rios, por exemplo). Este tipo
de mapa pode ser utilizado para definir areas de interesse, no caso, com a mascara
gerada é possivel diminuir a drea de monitoramento de regides agricolas. Na Figura

3.4 é apresentado um exemplo de méscara para areas com e sem atividade agricola
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Figura 3.3 - Descricao da série temporal do oeste da Bahia.
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Figura 3.4 - A esquerda imagem de uma regido com atividade agricola latente. A direita
segmentacao entre regioes com e sem atividade agricola.
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3.5 Amostras

Para alimentar o classificador foram utilizadas amostras in-situ da regiao do oeste
Bahia. No caso foram coletadas amostras de tanto de areas cultivadas e areas nao
cultivadas, gerando no total 103 amostras de diferentes regides. Na Figura 3.5 ¢é

apresentado um resumo das amostras utilizadas no estudo.

- Areas niao Cultivadas - Areas Cultivadas

Polygons = 29 Polygons = 74
Pixels = 93553 Pixels = 56248

Total: Polygons = 103 e Pixels = 149801

Figura 3.5 - Descri¢ao das amostras de areas cultivadas e ndo cultivadas da regido do Oeste
da Bahia.

3.6 Analise do classificador

A andlise do classificador foi realizada utilizando 20% do total de amostras para
mensurar a quantidade de acerto em amostras nao apresentadas durante o trei-
namento. Além disso, foi calculada a matriz de confusao dado estes exemplos de
teste. Ambas as métricas estabelecidas (taxa de acerto e matriz de confusdo) foram

utilizadas para comparar os métodos.

Para gerar um classificado com bons resultados foi estabelecido empiricamente um
conjunto de parametros para gerar diferentes classificadores para cada abordagem.
Os classificadores foram gerados de acordo com os seguintes conjuntos de parame-

tros:
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e Nimero maximo de arvores aleatérias (Nmax): {25, 50, 100}

e Profundidade das &rvores de decisao (Pmax): {5, 10, 20, 25}

A primeira etapa de comparacio consistiu em comparar os resultados para os dife-
rentes parametros do classificador. O intuito desta andlise inicial foi gerar o melhor

classificador dentre o conjunto de parametros, para entao comparar as abordagens.

A segunda etapa realizada foi comparar os melhores resultados de classificagdo a
partir das métricas, tanto para a metodologia do SITS, quanto para a abordagem
do Sen2-Agri.

4 Resultados

A primeira etapa foi avaliar a taxa de acerto e a matriz de confusdo para as diferentes
configuragoes do classificador RF para cada uma das metodologias. Na Tabela 4.1

sao apresentados os para a metodologia do SITS.

Analisando os resultados a configuracao que obteve os melhores resultados foi a a

de 20 para o nimero de arvores aleatorias e 20 de profundidade na arvore.
Na Tabela 4.2 sao apresentados os para a metodologia do Sen2-Agri.

Analisando os resultados a configuracao que obteve os melhores resultados foi a a

de 100 para o nimero de arvores aleatérias e 25 de profundidade na arvore.

Na Figura 4.1 sdo apresentados os mapas gerados pelas melhores configuragoes ob-
tidas.

Os resultados apresentados para ambas as metodologias podem ser considerados
semelhantes, pois tanto a taxa de acerto quanto as matrizes de confusao obtiveram
valores praticamente idénticos. Desta forma, a decisao de qual metodologia utilizar
dependera de outros fatores que nao analisados neste trabalho, como por exemplo o

tempo de execucao do método, consumo de memoéria, etc.
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Tabela 4.1 - Matrizes de confusdo e taxas de acerto para as configuracoes testadas no
classificador para a metodologia SITS.

Nmax = 25, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9996

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23391
2

Areas nao cultivadas
12
14046]

Nmax = 25, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9997

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23393
1

Areas nao cultivadas
10
14047

Nmax = 25, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9996

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23393

Areas nao cultivadas
10
2 14046

Nmax = 10, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9966

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23258
7

Areas nao cultivadas
145
14041

Nmax = 10, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9966

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23256
4

Areas nao cultivadas
147
14044

Nmax = 10, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9974

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23291

Areas nao cultivadas
112
6 14042

Nmax = 20, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9999

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23392

Areas nao cultivadas
11
2 14046

Nmax = 20, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9996

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23392
2

Areas nao cultivadas
11
14046

Nmax = 20, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9996

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
23390
1

Areas nao cultivadas
13
14047

Nmax = 5, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9751

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
22664
191

Areas nao cultivadas
739
13857

Nmax = 5, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9772

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
22706
203

Areas nao cultivadas
697
13845

Nmax = 5, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9763

Areas cultivadas
Areas nao cultivadas

Areas cultivadas
22659
192

Areas nao cultivadas
744
13856
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Tabela 4.2 - Matrizes de confusdo e taxas de acerto para as configuracoes testadas no
classificador para a metodologia Sen2-Agri.

Nmax = 25, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.99998
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23384 19
Areas nio cultivadas 79 13969]
Nmax = 25, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9974
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23392 11
Areas nio cultivadas 83 13965
Nmax = 25, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9975
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23391 12
Areas nio cultivadas 79 13969
Nmax = 10, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9951
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23339 64
Areas nio cultivadas 147 13901
Nmax = 10, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.9954
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23342 61
Areas nio cultivadas 137 13911
Nmax = 10, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9957
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23335 68
Areas nio cultivadas 130 13918
Nmax = 20, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.99996
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23382 21
Areas nio cultivadas 74 13974
Nmax = 20, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.999995
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23388 15
Areas nio cultivadas 78 13970
Nmax = 20, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.99999
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 23385 18
Areas nio cultivadas Yt 13971
Nmax = 5, Pmax = 25 Taxa de acerto = 0.9653
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 22664 739
Areas nio cultivadas 191 13857
Nmax = 5, Pmax = 50 Taxa de acerto = 0.96617
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 22706 697
Areas nio cultivadas 203 13845
Nmax = 5, Pmax = 100 Taxa de acerto = 0.9647
Areas cultivadas | Areas nao cultivadas
Areas cultivadas 22900 503
Areas nio cultivadas 881 13167
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Regido de interesse no ultimo dia da
série temporal (21-12-2017).

Mapa de areas cultivadas Sen2AGRI

G

- Sem atividade agricola l:l Com atividade agricola

Figura 4.1 - Mapas de areas cultivadas geradas pelas melhores configuragoes do classifica-
dor para cada metodologia.
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5 Conclusodes

As metodologias do Sen2-Agri e do SITS geraram resultados semelhantes segundo os
critérios de comparacao estabelecidos. Ambas metodologias se mostraram robustas
a geracao de mascaras de areas cultivadas. Desta forma, neste trabalho nao foi
verificado nenhuma vantagem visivel para qualquer metodologia. Assim, pode-se
concluir que qualquer uma das metodologias podem ser aplicadas na geragao de

mapas de uso e cobertura a partir de séries temporais.

Como trabalhos futuros espera-se desenvolver outros critérios de comparagao para
verificar se existe alguma vantagem seja ela quantitativa ou qualitativa. Como cri-
térios quantitativos podemos qualificar os métodos a partir do tempo de execucao
ou consumo de memoria. Ja em relacdo a vantagens qualitativas poderia-se desen-
volver uma metodologia para avaliar a complexidade das abordagens em relacao a

facilidade de codificacao.
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