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RESUMO

No Brasil, as operagdes financeiras de crédito, custeio e seguro agricola sao as principais
politicas de incentivo ao desenvolvimento da agricultura. De acordo com o Manual de Crédito
Rural (MCR), a instituicdo financeira concedente € responsavel pelo monitoramento e pela
fiscalizagdo das operagbes de crédito rural, autorizando a utilizacdo de técnicas de
geoprocessamento e sensoriamento remoto para essa finalidade. A afericdo e validacdo da
area agricultavel do imével é uma das informacBes necessarias ao cumprimento do MCR.
Essa demanda pode ser atendida com a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados em
séries temporais de indices de vegetacao (STIV) para classificacdo de culturas anuais. O
objetivo deste trabalho foi mapear e estimar areas com culturas agricolas anuais, utilizando
mineracgdo de dados e técnicas de engenharia e extracao de recursos em séries temporais de
indice de vegetacdo. A area de estudo compreende a regido oeste do estado da Bahia,
Nordeste do Brasil, devido a disponibilidade do Dataset LEM+ com classes de uso e cobertura
da terra para a regido. A metodologia geral segue o processo descoberta de conhecimento
em banco de dados (KDD). O processo de KDD contém 5 etapas, sendo: 12 etapa - sele¢céo
de dados com 48 imagens de indice de vegetacao do sensor MODIS dos satélites Terra e
Aqua, entre o periodo de 22/09/2019 e 21/09/2020; 22 etapa - pré-processamento: divisdo dos
valores das STIV por 10.000 e empilhamento em cubo temporal de STIV; 3% etapa -
transformacgédo: geracdo de 2 grupos de imagens, um com suavizacdo da STIV com filtro
Savitzky-Golay (SG) e o outro com simplificagdo da STIV, extraindo sua componente de
tendéncia (TD) com o algoritmo de Decomposi¢cdo Sazonal Baseado em Perda (STL),
utilizando de técnicas de engenharia e extracdo de recursos para construcao de 25 imagens
de atributos derivados (AD) em cada tratamento; 42 etapa - mineracdo de dados, foram
utilizadas 73 imagens (STIV + AD) de cada tratamento SG e TD e criadas 10 combinagfes de
atributos contendo STIV, AD basicos e AD polares. O algoritmo Boruta foi utilizado para
selecdo de atributos com maior importancia para a tarefa de classificacdo das culturas anuais
e o classificador Random forest (RF) otimizado com Grid search cross validation, para
encontrar o melhor modelo de classificagdo; 5% etapa - avaliagdo e interpretagdo, foram
extraidas estatisticas das 10 combinac¢des de atributos para afericdo de acuracia, Kappa e
precisdo do mapeamento. Os resultados mais promissores foram identificados na
combinacédo 8, que possuia 73 atributos, sendo eles a STIV gerada com o componente de
tendéncia, 15 AD extraidos com métricas basicas e 10 AD gerados com métricas polares, em
que, com o Boruta, foram selecionados apenas 60 atributos. A mascara construida com RF
mapeou 2,53 milhdes de hectares com culturas anuais na regido do estudo. Com
superestimativa de 12,5%, em relagcdo aos dados oficiais do IBGE a mascara obteve acuracia
de 92%, Kappa de 86% e precisdo aproximada de 92,2%. Do Cadastro Ambiental Rural
(CAR), foi selecionado um imodvel rural e realizada uma simulacdo de um processo na
fiscalizacdo de crédito agricola. Foi comparada a area de uso consolidado do imovel, de
852,82 hectares, com casos de mapeamento da area com culturas anuais. Um dos casos
obteve area mapeada de 848,145 hectares com acuracia de 99,22%, Kappa de 98,32% e
precisdo aproximada de 100%. Esse caso de mapeamento foi realizado aplicando-se o
modelo RF treinado em imagens de STIV e AD recortadas para o imovel rural. As técnicas
aplicadas no mapeamento de areas com culturas anuais utilizando mineracéo de dados,
engenharia e extracdo de atributos em STIV permitem agilidade em processos de gestédo
territorial e para validacdo de informacdes sobre imdveis rurais no crédito agricola realizado
por instituigdes financeiras.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; mineragdo de dados; sensoriamento remoto.
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ABSTRACT

In Brazil, financial credit operations, costing and agricultural insurance are the main policies to
encourage the development of agriculture. According to the Manual de Crédito Rural [Rural
Credit Manual] (MCR), the granting financial institution is responsible for monitoring and
inspecting rural credit operations, authorizing the use of geoprocessing and remote sensing
techniques for this purpose. The measurement and validation of the farmable area of the
property is one of the information necessary for compliance with the MCR. This demand can
be met with the use of data mining techniques in time series vegetation index (STIV) for the
classification of annual crops. With this panorama in mind, the objective of this research was
to map and estimate areas with annual agricultural crops using data mining and engineering
techniques and resource extraction in time series vegetation index. The study area comprises
the western region of the state of Bahia, Northeastern Brazil, due to the availability of the LEM+
Dataset with land use and land cover classes for the region. The general methodology is based
on the process known as Knowledge Discovery in Databases (KDD). The KDD process
contains 5 steps, as follows: 1% stage - data selection with 48 vegetation index images from
the MODIS sensor of the Terra and Aqua satellites, between the period of 09/22/2019 and
09/21/2020; 2" stage - pre-processing: division of STIV values by 10,000 and stacking in STIV
temporal cube; 3" stage - transformation: generation of 2 groups of images, one with STIV
smoothing which utilized the Savitzky-Golay filter (SG), and the other with STIV simplification
by extracting its trend component (TD) with the Seasonal-Trend Decomposition Procedure
Based on Loess algorithm (STL), applying feature engineering and feature extraction
techniques in order to build 25 images of derived attributes (AD) in each treatment; 4™ stage -
data mining: 73 images (STIV + AD) of each SG and TD treatment were employed, and 10
combinations of attributes were created containing STIV, basic ADs and polar ADs. The Boruta
algorithm was used to select attributes with greater importance for the annual crops
classification task and the Random Forest (RF) classifier was optimized with Grid Search
Cross Validation, with the purpose of finding the best classification model; 5" stage - evaluation
and interpretation, statistics were extracted from the 10 combinations of attributes to measure
Accuracy, Kappa and Mapping Precision. The most promising results were identified in
combination 8, which had 73 attributes, namely the STIV generated with the trend component,
15 AD extracted with basic metrics and 10 AD generated with polar metrics, in which, with the
Boruta algorithm, only 60 attributes were selected. The mask built with RF mapped 2.53 million
hectares with annual crops in the study region. With an overestimation of 12.5% in relation to
official Brazilian Institute of Geography and Statistics (IBGE) data, the mask obtained an
Accuracy of 92%, Kappa of 86% and Precision of approximately 92.2%. From the Cadastro
Ambiental Rural [Rural Environmental Registry] (CAR), a rural property was selected, and a
simulation of an agricultural credit inspection process was carried out. The area of consolidated
use of the property, which had 852.82 hectares, was compared with cases of mapping the area
with annual crops. One of the cases obtained a mapped area of 848.145 hectares with an
Accuracy of 99.22%, Kappa of 98.32% and an approximate Precision of 100%. This mapping
case was performed by applying the RF model trained on STIV and AD images cropped for
said rural property. In conclusion, the techniques applied in mapping areas with annual crops
using data mining, feature engineering and feature extraction in STIV allow agility in territorial
management processes and for the validation of information on rural properties in agricultural
credit carried out by financial institutions.

Keywords: machine learning; data mining; remote sensing.
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1 INTRODUCAO

O Brasil é um dos principais produtores e exportadores de commodities agricolas do
mundo, principalmente soja, milho e algoddo, demandando mais areas para semeadura e
incrementos na produtividade das culturas agricolas. Isso implica um aumento da procura por
parte dos produtores de condi¢des financeiras para custear a producdo, acompanhando os
incrementos de area e a produtividade das culturas anuais (ARTUZO et al., 2018).

Uma das principais formas de incentivo a agricultura € o crédito agricola. Entre outras
adversidades do setor, a geragdo de receitas possui defasagem temporal em relacdo ao
investimento na producéo de culturas anuais (BELIK, 2014; SOUZA et al., 2015). O agricultor
requer crédito para custeio da producédo e a receita é gerada somente apés a safra, de quatro
a seis meses depois do custeio (SOUZA et al., 2015). Em 2015, o Banco Central do Brasil
(BACEN) autorizou as institui¢cdes financeiras a aplicarem técnicas de sensoriamento remoto
(SR) e geoprocessamento para monitoramento e fiscalizagdo de propriedades rurais que
utilizem o crédito rural para custeio agricola, criando a Resolu¢cdo CMN n° 4.427 atualizada
pela Resolu¢cdo CMN N° 4.895 (BRASIL, 2021), como complemento do Manual de Crédito
Rural (MCR) (BACEN, 2021).

Em uma operacéo financeira para crédito de custeio ou seguro agricola, as instituicbes
financeiras demandam de técnicas e recursos de analise de dados. Separando os dados
bésicos para uma operacéo financeira de crédito agricola, tem-se trés categorias: dados do
produtor; dados internos ou de relacionamento com o cliente; dados da propriedade agricola
e da producéo. Os dados do produtor, em geral, sdo informa¢des documentais tanto pessoais,
como Registro Geral (RG), Cadastro de Pessoal Fisica (CPF) e/ou Nacional de Pessoa
Juridica (CNPJ), Cadastro de Produtor Rural (CadPro), documentos comprobatérios de
posse, propriedade ou arrendamento de imovel para a finalidade financiada. As informagdes
internas ou de relacionamento podem ser diversas e dependem do nivel de detalhamento e
seguranca informacional de cada instituicdo financeira e da estratégia de gestdo de
relacionamento com o cliente (Customer relationship management — CRM). Sobre a
propriedade agricola as informacdes, geralmente, sdo o Cadastro Ambiental Rural (CAR),
geolocalizacéo dos talhdes de producéo; a cultura financiada; a variedade da cultura; datas
de semeadura e colheita; area total a ser cultivada com os recursos e o nivel tecnologico
empregado na producédo (BACEN, 2021).

Nesse sentido, Séries Temporais de Indice de Vegetacao (STIV), obtidas de imagens
de sensores a bordo de satélites, podem ser aplicadas no monitoramento de culturas agricolas
(ROUSE et al., 1974). E possivel detectar mudangas no uso e cobertura da terra analisando

grandes STIV, permitindo escala (quantidade) e espacialidade das informagfes obtidas
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(JONSSON; EKLUNDH, 2004). Metodologias de geracdo de atributos (Engenharia de
recursos) e extragdo de métricas em STIV, que auxiliam na descricdo da variabilidade e
fenologia da vegetacdo, sdo empregadas visando potencializar analises de STIV em
processos de mineracéo de dados e descoberta do conhecimento (JONSSON; EKLUNDH,
2004; DUARTE et al., 2018; BELDA et al., 2020; FONSECA et al., 2021).

Hokama e Miranda (2019) observaram que néo é vasto o ambiente literario que aborda
metodologicamente as aplicacdes e os estudos de SR em operacdes financeiras, como a de
crédito rural. Nesse contexto, a aplicacdo de técnicas de andlise de dados em STIV pode
auxiliar instituic@es financeiras na obtencéo de informacg8es de areas agricolas com culturas
anuais, bem como em estudos e acompanhamento do uso e cobertura da terra.

A necessidade de informacdes ageis e em escala com confiabilidade sobre culturas
agricolas é uma ferramenta importante no seguimento financeiro, assim como em outras
areas de estudo. Sendo assim, o objetivo deste trabalho foi mapear e quantificar area com
culturas anuais, aplicando técnicas de mineracdo de dados e descoberta do conhecimento
em séries temporais de imagens de sensores a bordo de satélites.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Mapear e estimar areas com culturas agricolas anuais, aplicando mineracéo de dados
e técnicas de engenharia e extracdo de recursos em séries temporais de indices de
vegetacao.

2.2 Objetivos especificos

e Aplicar técnicas de engenharia e extracdo de recursos em séries temporais de indices
de vegetacao para auxiliar na deteccdo de areas com culturas anuais.

e Mapear areas com culturas anuais na regiao Oeste do Estado da Bahia.

e Utilizar dados oficiais para comparativo com o mapeamento realizado.

¢ Comparar diferentes técnicas para mapear a area com culturas anuais em imével rural,

simulando um processo na etapa de pré-concessao de crédito agricola.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Aspectos da agricultura na mesorregido Oeste da Bahia

Com cobertura pedoldgica majoritaria de Latossolos de textura arenosa e média, a
regido do oeste baiano € de alta relevancia para producdo agricola (FREITAS et al., 2014).
Devido as limitacdes de nutrientes, os solos da regido demandam manejo cultural e
suplementacdo de fertilidade para obtengcdo de produtividade favoravel ao uso agricola
comercial, além da necessidade de provimento de 4gua para as plantas (FREITAS et al.,
2014).

O oeste da Bahia faz parte da regido agricola do MATOPIBA, formada pelos estados
do Maranhdo (MA), Tocantins (TO), Piaui (Pl) e Bahia (BA) sob o bioma Cerrado, com
topografia e clima favoraveis para o cultivo agricola (EGER, 2021). A regido tem suportado
forte avanco da fronteira agricola nacional nas ultimas décadas, atendendo grande parte da
producao brasileira de graos, fibras e frutas (OLIVEIRA; PACHECO; 2020; EGER et al., 2021).
Em detrimento, nas areas de expansédo agricola a vegetacao nativa foi sendo suprimida da
regido, ao longo do tempo (OLIVEIRA; PACHECO; 2020).

A Associacao de Agricultores e Irrigantes do Oeste da Bahia (AIBA) é uma instituicdo
ndo governamental com acgdes direcionadas ao meio ambiente, responsabilidade social,
infraestrutura e fitossanidade, sendo um importante representante dos agricultores desde
1990 (OLIVEIRA et al.,, 2017). A AIBA realiza e disponibiliza, de maneira publica,
levantamentos de safras, boletins de safra e estudos sobre as principais culturas, reunindo
dados e pesquisas sobre agricultura no oeste baiano (AIBA, 2019). Devido a transformacgfes
sistémicas a matriz produtiva do Estado da Bahia é caracterizada por grande variedade de
commodities possibilitada pelas condi¢cdes edafoclimaticas, logistica e do mercado regional
(AIBA, 2019).

O estado da Bahia € o maior produtor de graos do Nordeste brasileiro, responsavel
por, aproximadamente, 50% de toda a produc¢éo da regido (BAHIA-SEAGRI, 2021). As ultimas
safras de soja no oeste baiano tém expressado valores relevantes de produtividade, tendo em
vista 0 incremento em nivel tecnolégico, além do manejo e da fertilidade do solo, com
producdo acima de seis milhdes de toneladas e area colhida 1,62 milhdes de hectares em
2020. Com 74 usinas de beneficiamento e area colhida com mais de 300 mil hectares, e alta
gualidade do algodao produzido, a regido é possuidora do selo de origem Pure Brazil Cotton,
uma iniciativa entre produtores e a industria téxtil (AIBA, 2019; IBGE, 2022).
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A cultura do milho, além de produtiva e de valor econémico consideravel, € utilizada
como um agregador agronémico na rotagdo de culturas. Em 2020, a &rea colhida foi de 204 mil
hectares e a produtividade alcancou 130 sacas por hectare.

As culturas de arroz e feijdo correspondem a cerca de 66 mil hectares plantados no
Oeste, porém, devido ao baixo retorno econdémico, a area plantada com essas culturas vem
sendo reduzida. A cultura de arroz vem sendo utilizada apenas em alguns casos para
aberturas de novas éareas e, o feijao, ainda mantém relevancia, colocando o estado entre um
dos principais produtores do Brasil, com producédo acima de 83 mil toneladas (AIBA, 2019;
IBGE, 2022).

3.2 O Manual de Crédito Rural

O Manual de Crédito Rural (MCR) apresenta as normas relativas ao crédito rural,
aprovadas pelo Conselho Monetario Nacional (CMN) e anunciadas pelo Banco Central do
Brasil (BACEN) (BACEN, 2021). O MCR 2-7 trata do monitoramento e fiscalizagdo das
operacOes de crédito rural, sendo a instituicao financeira, cedente do crédito, responsavel
pelos procedimentos, conforme Resolucdo CMN n° 4.895, de 26 de fevereiro de 2021 e
Atualizagdo MCR n° 695, de 7 de julho de 2021 (BRASIL, 2021).

O BACEN (MCR 2-7-3-“a@”) permite que a instituicdo financeira utilize técnicas de
sensoriamento remoto na fiscalizacdo, entre elas, por sistemas Opticos que captem o fluxo de
radiagdo eletromagnética refletida por objetos distantes, sob a forma de imagens (BACEN,
2021). Nesse caso, a utilizagdo de Sensoriamento Remoto Orbital (SRO) com imagens de
sensores a bordo de satélite, atende as determina¢des do MCR.

A aplicagéo de técnicas de mineracdo de dados e descoberta do conhecimento em
imagens de satélite podem auxiliar na extracéo de informacgdes relevantes sobre a conducgéo
dos empreendimentos agricolas, de maneira remota e em grande escala. A sele¢do de
imagens de satélite para monitoramento na propriedade ou no talhdo agricola deve considerar
as resolucdes espacial e temporal adequadas para confirmacéo da cultura semeada (CAI et
al., 2018).

No monitoramento devem ser extraidas informacfes que apresentem a aplicacdo dos
recursos financeiros em area plantada, também quanto a confirmacédo da cultura semeada
e/ou plantada pelo mutuario (beneficiario do crédito) constante na contratacdo do crédito
(MCR 2—7-4-"a"-Il) (BACEN, 2021). Além disso, as institui¢cdes financeiras vém demandando
informacbes do cadastro ambiental rural dos iméveis rurais para que seus proprietarios,

possuidores ou responsaveis, acessem linhas de crédito agricola e, assim, possibilite as
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concedentes do crédito que fagam as devidas validagbes, andlises e fiscalizacdo dos
empreendimentos (BRASIL, 2022).

3.3 Zoneamento agricola de risco climatico

O Brasil é um experiente formulador de politicas que tratam da variabilidade climatica
no setor agricola desde 1996, com o desenvolvimento do Zoneamento Agricola de Risco
Climético (ZARC) (MERCURE et al.,, 2019). Essas politicas séo utilizadas por diversas
instituicdes na construcdo de procedimentos administrativos e financeiros, desde bancos até
seguradoras e cooperativas de crédito agricola, devido as normas de crédito rural e seguro
agricola (EMBRAPA, 1995; MERCURE et al., 2019).

O ZARC é um calendério de ano-safra utilizado em todo o pais para indicacao de
periodos de plantio e semeadura por cultura agricola com distribuicdo municipal, levando em
consideracdo as caracteristicas de clima, ciclo vegetativo de cada cultivar e tipo de solo
(EMBRAPA, 1995; MERCURE et al., 2019). O objetivo do ZARC é minimizar perdas na
producao agricola, reduzindo a exposicéo das culturas em momentos de alta sensibilidade as
adversidades climéticas, indicando o nivel de risco no periodo (20, 30 e 40%) (EMBRAPA,
1995).

Com caracterizacdo da aptidao agricola municipal, o ZARC é implementado
anualmente seguindo e aplicando metodologias da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria (EMBRAPA), com a coordenacdo do Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento (MAPA, 2019), sendo publicado no Diario Oficial da Unido (D.O.U) em
portarias. Além disso, 0 ZARC pode ser acessado e consultado, de maneira simplificada, nos
Painéis de Indicadores Estatisticos — MAPA — no site oficial do Governo Federal (EMBRAPA,
1995).

Os métodos alternativos para a obtengéo de informacdes sobre a &rea de cultivo, como
o levantamento de campo e as estimativas com base em historicos de informagdes, sédo
processos demorados e onerosos, enquanto as ferramentas de sensoriamento remoto, como
as imagens de satélite, sdo mais objetivas e menos dispendiosas, oportunizando a
repetibilidade, bem como maior chance de acerto. Assim, a utilizacdo de imagens de satélite
tem sido inestimavel nos processos de tomada de decisdo de governos (alivio de desastres),
negocios e gestores de recursos naturais (extensdo e impacto de inundacées ou granizo) e

produtores (agricultura de precisdo) em diferentes escalas (POTGIETER et al., 2010).


https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/resource-manager

3.4 Dados oficiais sobre producgéo agricola e cadastro ambiental rural

Com objetivo de fornecer informagfes conjunturais mensais 0 Levantamento
Sistematico da Producédo Agricola (LSPA) é realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) desde 1972, fazendo parte do planejamento estratégico do instituto (IBGE,
2018). O LSPA visa o acompanhamento da movimenta¢cdo econdmica de curto prazo do
Brasil, aplicando conceitos, metodologias e processos internacionalmente reconhecidos para
levantamento e fornecimento de informacdes sobre area, producédo e rendimento médio de
produtos agricolas (IBGE, 2018). O acompanhamento mensal abrange, aproximadamente,
97% da area agricola do pais, sendo realizado para 18 lavouras temporarias (culturas anuais
de curta durag&o com ciclo inferior 1 ano civil), lavouras de longa duracdo (semiperenes) e as
lavouras permanentes (culturas perenes). As informagdes sédo compiladas para a base de
Producéo Agricola Municipal (PAM) (IBGE, 2022).

Criado pela Lei n° 12.651. de 25 de maio de 2012, o Cadastro Ambiental Rural (CAR)
€ um registro publico eletrénico e obrigatério para todos os iméveis rurais, possuindo o objetivo
de agregar as informa¢fGes ambientais das posses e propriedades rurais acerca de areas de
preservacdo permanente (APP), de uso restrito, reserva legal (RL), remanescentes de
vegetacdo nativa (RVN), areas de uso consolidado, entre outras informacbes para
acompanhamento e planejamento ambiental (SICAR, 2022). As informacdes para realizacdo
do CAR sdo autodeclaradas pelos proprietarios, possuidores ou responsaveis pelos iméveis
rurais, reunindo informacdes documentais que comprovem a propriedade e ou posse, assim
como as informagfes georreferenciadas dos limites do imovel, que permitam a identificacédo
e localizagdo correta do imovel (BRASIL, 2022; SICAR, 2022).

O Sistema Nacional de Cadastro Ambiental Rural (SICAR) criado pelo Decreto
n° 7.830, de 17 de outubro de 2012, é responsavel por emitir e disponibilizar o demonstrativo
do imével e o recibo de Inscricdo do Imovel Rural no CAR, confirmando o cadastramento
documental (SICAR, 2022). As documentacdes disponibilizadas pelo SICAR sdo exigidas
pelas instituicdes financeiras, desde 2018, para concessao de crédito agricola em todas as
modalidades com intuito de localizar o imével, as areas de uso consolidado e de plantio e
areas de RL dentro do imével (BRASIL, 2022; SICAR, 2022).

3.5 Sensoriamento remoto na agricultura

O Sensoriamento Remoto (SR) é caracterizado pela aquisicao de informacdes sobre

um determinado (alvo) objeto ou fendmeno, sem que ocorra o contato fisico ou intimo do
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dispositivo de registro. As aplicacdes de SR s&o fundamentadas na interacdo da Radiacdo
Eletromagnética (REM), emitida por uma fonte de energia (normalmente sol) com um alvo de
interesse (agua, area urbanas, mata nativa, reflorestamento, solo etc.) (MULLA, 2013).

O monitoramento agricola via SR é uma ferramenta que permite capturar o
comportamento sazonal das culturas (FONSECA et al., 2021). Para o setor agricola, as
caracteristicas de maior relevancia sao a espacialidade e temporalidade das informacdes
(espaco-temporal) (WEISS; JACOB; DUVEILLER, 2020).

Os dados do sensor MODIS, a bordo dos satélites Terra e Aqua, aumentaram
significativamente a disponibilidade de dados de indices de vegetacao (IVs). A resolucdo
temporal dos produtos MODIS é de 16 dias, em cada satélite, com intervalo de oito dias entre
as plataformas Terra e Aqua (DUARTE et al., 2018). As vantagens de uso de imagens MODIS
sdo a grande cobertura espacial da terra, alta resolu¢cdo temporal e aquisi¢cdo gratuita dos
produtos, fornecendo, assim, base de dados para estudos da superficie da terra (DUARTE et
al., 2018). A Embrapa Agricultura Digital disponibiliza recortes estaduais de imagens (Raster)
MODIS em formato GeoTiff, previamente processados. Os valores reais dos indices sdo
multiplicados por 10.000, com intervalo de dados validos de -2.000 a 10.000, enquanto, nos
dados faltantes e corpos hidricos o valor fixo é -3.000.

Produtos de SR, provenientes da matematica de bandas de imagens de satélite, foram
desenvolvidos e estudados para monitorar o comportamento espectral com realce da
vegetacdo (ROUSE et al., 1974; HUETE; JUSTICE; LIU, 1994; JUSTICE et al., 1998; DEFEO;
ESQUERDO, 2016). Esses produtos sdo conhecidos como indices de vegetacao que facilitam
a identificacdo do padréo espectral de interacdo da vegetacdo com a radiagédo
eletromagnética solar (HUETE; JUSTICE; LIU, 1994).

Dentre os IVs, destaca-se o indice de vegetacdo por diferenca normalizada
(Normalized Difference Vegetation Index — NDVI) (ROUSE et al, 1974). NDVI é
matematicamente a diferenca entre as bandas do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho
visivel (RED) normalizado pela soma do NIR com RED, variando entre -1 e 1 (Equacao 1),
permitindo detectar a presenca da vegetacdo (ROUSE et al.,, 1974; HUETE et al., 2002;
DEFEO et al., 2016).

NDVI = PNIR ~ PRed (1)

PNIRT PRed

em que: pyir € a banda do infravermelho proximo e pr.q @ banda do vermelho visivel.

O NDVI é amplamente empregado em estudos e estimativas agricolas, devido ao
realce da vegetacdo em relacdo a outras classes de uso e cobertura da terra (ROUSE et al.,
1974; HUETE et al., 2002; OLDONI et al., 2019). Normalmente, as culturas saudaveis tém
maior refletancia na banda NIR do que na banda visivel. A medida que as safras se
desenvolvem o valor de NDVI aumenta, atingindo valores maximos do indice préximo ao vigor
pleno da cultura, o valor de NDVI diminui (AJADI et al., 2021).
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Estudos recentes com aplicagdo SR e IVs ao monitoramento agricola visando
relacionar dados de areas agricolas e operagfes financeiras. Hokama e Miranda (2019),
perceberam a eficiéncia do uso do EVI no monitoramento do desenvolvimento de lavouras,
baseado no MCR, com intuito da mitigacao de riscos em operacdes de crédito rural utilizando
SR. Enquanto Merlo (2016), aplicando geotechologias com uso de sensoriamento remoto ha
gestao de titulos e garantias no crédito agricola, obteve éxito nas aplicacdes de NDVI para
monitoramento de matriculas agricolas (propriedades rurais).

Culturas com cultivo anual, como milho e soja séo facilmente identificadas quando se
observa o comportamento ciclico do NDVI (MERLO, 2016), ou seja, observacdes feitas em
séries temporais de NDVI e suas relagdes com o desenvolvimento fenolégico com culturas
anuais aplicando geotecnologias e SR para analise e gestao de informacfes. Essas relacbes
estabelecidas podem ser aplicadas diretamente em outras areas a fim de determinar classes
de uso e cobertura da terra, reduzindo consideravelmente a demanda por inspec¢des a campo
(in loco), por mao de obra e recursos financeiros (LIEN; DOLGORSUREN, 2021).

3.6  Séries temporais

Uma série temporal € uma sequéncia de observacgfes indexadas pelo tempo de forma
continua ou discreta (SILVA et al., 2018), podendo ser descrita matematicamente por dois
tipos de modelos: 0 modelo aditivo e o multiplicativo, formados pelos componentes de
tendéncia (T), sazonalidade (S) e variagbes aleatérias ou irregulares (R) (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018; SILVA et al., 2018; BERVEGLIERI et al., 2021).

O modelo aditivo (Equacéo 2) é aplicavel quando a magnitude das flutuacdes sazonais
ou as variagbes em torno do ciclo de tendéncia ndo ocorrem com a mesma intensidade na
série temporal (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Por outro lado, o modelo
multiplicativo (Equacgéo 3) € mais apropriado quando a varia¢do no ciclo de tendéncia ou no
padrdo sazonal tem maior proporcionalidade em relacdo ao nivel de base (média) da série
temporal (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Os componentes de séries temporais podem ser estudados individualmente para
detectar singularidades ou comportamentos em um intervalo de tempo, permitindo também a
previsdo de ocorréncias e variaveis futuras com base na analise histérica (SILVA et al., 2018).
A analise do componente de tendéncia permite a compreenséao dos efeitos de longo prazo,
permitindo identificar eventos de perturbagcédo nas séries (BERVEGLIERI et al., 2021; SILVA

et al., 2018), podendo caracterizar o formato e direcdo dos eventos observados com base em
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sua evolucéo temporal. O componente de sazonalidade descreve padrdes ciclicos que variam
proximos a linha de base da série temporal e se completam ao longo do tempo.

Em geral, nos estudos de séries temporais € importante identificar e realizar o
isolamento de efeitos sazonais (SILVA et al., 2018). Varia¢@es irregulares sdo mudancas néo
previstas em relacdo a linha de tendéncia, sendo comportamento caracteristico do
componente aleatério da série temporais, decorrentes de eventos extremos ou inesperados
(SILVA et al., 2018), como incéndio, desmatamento ou geadas no caso de séries temporais
de indices de vegetacao, comumente referido como ruido.

Y, = T, + S; + R (2)

Y, = T * S¢* Ry (3)

em que: Y;: é o dado observado no tempo t; T;: € o componente de tendéncia; S;: é o

componente sazonal; R;: € o componente aleatério.

3.6.1 Decomposicéo de séries temporais

O estudo individual dos componentes derivados de séries temporais é conhecido como
decomposi¢cédo de séries temporais (CLEVELAND et al.,, 1990; MILLARD et al., 2022). A
decomposi¢do é uma técnica estatistica que pode extrair cada componente de uma série
temporal (MILLARD et al., 2022). Uma das técnicas utilizadas é decomposicéo de tendéncia
sazonal, que permite a identificacdo de padrdes e extracdo de informacfes sobre os eventos
descritos pelas séries temporais (HE; ZHANG; CHEW, 2022; MILLARD et al., 2022).

Outro procedimento para decomposicdo de tendéncia sazonal é a técnica nédo
paramétrica baseada em perda (Seasonal-trend decomposition procedure based on Loess —
STL) consiste em uma cadeia de opera¢fes de suavizacao desenvolvido por Cleveland et al.
(1990). STL suaviza a série temporal utilizando técnicas de regressédo localmente ponderadas
ou regressoes de perda (CLEVELAND et al., 1990).

A suavizacao por regressao de perda (Loess) € um método para estimativa de relacbes
nao lineares. A Loess é realizada em todos os pontos do eixo da variavel dependente (Y) com
base no eixo da variavel independente (X), ou seja, a estimativa € realizada em todos os
pontos da série temporal. Essa caracteristica permite que o STL atue em dados ausentes,
além de reduzir diretamente o componente de sazonalidade (CLEVELAND et al., 1990). O
STL pode ser aplicado em séries temporais com sazonalidade variavel, pois o método permite
0 ajuste da taxa de ocorréncia sazonal (LU et al., 2003). O procedimento é robusto para dados

discrepantes, fazendo com que as ocorréncias ndo afetem as estimativas dos componentes
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sazonais e do ciclo de tendéncia, nesse caso a discrepancia serd atrelada ao componente
aleat6rio (CLEVELAND et al., 1990; HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

A biblioteca Python Statsmodel disponibiliza o modelo de decomposicdo STL
(PERKTOLD; SEABOLD; TAYLOR, 2019). O modelo permite a “quebra” de uma série
temporal complexa e irregular em suas trés componentes T, S e R (CLEVELAND et al., 1990
e LU et al., 2003). Além de eficiéncia computacional as decomposi¢cdes resultantes do modelo
permitem a geracdo de visualizacbes graficas simplificadas, facilitando a associagdo com o

comportamento da vegetacao (LU et al., 2003).

3.6.2 Dissimilaridade entre séries temporais

A sincronizacao temporal dindmica (Dynamic Time Warping - DTW) é uma técnica de
comparacdo de séries temporais, comprimindo ou estendendo localmente pontos de uma
série temporal em relacao a outra, possibilitando encontrar séries com menor distancia entre
si (GIORGINO, 2009). O algoritmo DTW otimiza o sincronismo ideal entre séries temporais
aplicando calculos de menor distancia entre pontos, realizando a soma cumulativa das
distéancias, sendo reconhecida como distancia DTW ou medida de dissimilaridade
(GIORGINO, 2009). A dissimilaridade entre séries temporais pode ser interpretada como uma
medida de heterogeneidade das séries, ou seja, de menor semelhanca entre elas (TORMENE
et al., 2008).

Tormene et al. (2008) relatam sobre a popularidade e aplicacfes do algoritmo DTW,
desde 1970, em aplicacbes de mineracdo de dados para agrupamento e classificacdo em
diversas areas de dominio. Devido a sua capacidade de processar distor¢des temporais,
tornou-se uma ferramenta importante na comparacdo de séries temporais (ZHANG et al.,
2021). A biblioteca para linguagem, Python DTAIDistance versdo 2.3.X, implementa o
algoritmo DTW de maneira otimizada para comparacao entre duas séries temporais do tipo
vetor (em duas dimens@es) ou organizadas de modo matricial (MEERT et al., 2022). Na Figura
1 é possivel verificar a sincronizagéo entre duas séries temporais calculadas com o algoritmo
DTW, realizada na biblioteca Python (MEERT et al., 2022).
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Figural Sincronizacdo temporal dinAmica (DTW) entre 2 séries temporais.
Fonte: Meert et al. (2022).

3.6.3 Séries temporais de indices de vegetacédo (STIV)

A utilizagdo de STIV para monitoramento de culturas anuais € uma estratégia que
retne informacdes espectro-temporais do mesmo alvo geografico, com repeticao temporal do
valor espectral ou do IV da classe, aumentando a precisdo das predicdes, isso deve-se as
diferencas de sazonalidade no plantio/semeadura e colheita das culturas (CAIl et al., 2018).
Quando as mudancas de UCT ocorrem em varias escalas de tempo, as analises em STIV
demandam de métodos que descrevam as variacdbes em escala sazonal, detectando
mudangas em qualquer tendéncia de longo prazo (WATTS; LAFFAN, 2014; BERVEGLIERI et
al., 2021).

Enquanto, o uso de métodos tradicionais de mapeamento utilizando imagens de data
Unica podem apresentar erros elevados e baixa precisdo nas classificagfes, devido
similaridade de resposta espectral em diferentes classes de uso e cobertura da terra (LIEN;
DOLGORSUREN, 2021; ESQUERDO et al., 2020). Um exemplo de utilizacdo de STIV em
estudos de andlises de UCT incluem Cai et al. (2018), que verificaram mais diferengas entre

soja e milho no inicio (fase de crescimento) e fim (senescéncia) do ciclo vegetativo das
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culturas, notando o potencial de contribuicdo das STIV na classificacdo de culturas anuais
(soja e milho), durante a classificacdo de alto desempenho utilizando séries temporais e
aprendizagem de maquina.

O Sistema de Anadlise Temporal da Vegetacdo (SATVeg), uma plataforma web que
disponibiliza STIV para a analises de UCT na América do Sul, permitindo ao usuério a
visualizacdo e aplicacdo de procedimentos de filtragem em STIV (ESQUERDO et al., 2020).
Ajadi et al. (2021), no mapeamento de area cultivada e tipo de cultura em larga escala no
Brasil, aplicaram de STIV de NDVI para extracdo de dados e recursos (métricas estatisticas),
determinacdo dos estagios de crescimento e simplificacdo da dindmica de crescimento das
culturas anuais.

Ocorréncia de nebulosidade, dispersantes atmosféricos, a calibracdo de equipamento
e outros agentes podem causar ruidos em STIV, ocorrendo distor¢do entre valores reais e
coletados. Os métodos de filtragem apresentam potencial para suavizar ruidos e reconstruir
dados com maior qualidade em séries temporais com intervalo de tempo irregular (WU et al.,
2021; XUN et al., 2021).

O uso de métricas extraidas de STIV pode ser uma técnica estratégica nos métodos
de classificacdo para mapeamento agricola, com potencial para mapear sistemas de cultivos
multiplos em regides de alta variabilidade de culturas, em regibes agricolas altamente
dindmicas (BENDINI et al., 2019). Além disso, as métricas de STIV tem potencial para integrar
caracteristicas de mdultiplas safras, que podem ser relevantes para aprimorar os detalhes
teméticos no mapeamento agricola (RUFIN et al., 2015).

As métricas espectro-temporais sdo ferramentas para captura de informagfes
fenoldgicas interessantes podendo ser analisada desde sazonais a plurianuais, permitindo
ampla aplicagdo para caracterizacdo de sistemas de uso e cobertura da terra no espago e
tempo (MULLER et al., 2015). O conhecimento dos componentes de uma série temporal
possibilita a identificagdo e estudo dos padrdes e processos evolutivos de um bioma (SILVA
et al.; 2018).

Bendini et al. (2009) utilizaram-se de imagens serie temporais densas baseado em
métricas estatisticas para descrever padrdes fenolégicos de ambiente agricola no Cerrado
brasileiro, nesse contexto, é importante ressaltar a complexidade e a dindmica deste tipo de
ambiente, no entanto, foram capazes de mapear a distribuicdo de culturas nessas areas com
acuracias acima de 90% (BENDINI et al., 2019).

Em geral, a andlise de STIV requer o manuseio de um grande volume de dados,
demandando de alta capacidade de processamento computacional. Linguagens de
programacgdo e outras ferramentas computacionais modeldveis para automatizacdo e

processamento sdo normalmente empregadas para essa tratativa (ESQUERDO et al., 2020).
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3.7 Mineracdo de dados e descoberta do conhecimento

Neste estudo, a mineracdo de dados e descoberta do conhecimento (MDDC) trata da
utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina (AM) para ajuste de modelos de
determinacdo de padrées em STIV com a tarefa de classificar culturas anuais (FAYYAD;
STOLORZ, 1997). A mineracdo de dados é uma importante etapa do processo de descoberta
do conhecimento em banco de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a). O processo de KDD consiste na transformacao agil
e automatizada de grandes bancos de dados brutos em conhecimento Util, podendo ser
descrito em 5 etapas distintas e iterdveis: 1 — selecdo; 2 — pré-processamento; 3 —

transformacéo; 4 — mineracdo de dados; 5 — interpretacdo e avaliagéo (Figura 2).

Interpretagéo e

Avaliagéo

Mineracédo de

Dados
Transformacgéo 9, E
Pré- D D |:| D 3 Conhecimento

processamento ()

i A Padroes
Selecédo D D D D

Dados
O | Transformados

i Dados 1
. Selecionados |

Dados

Dados Pré-
processados

» ()

Figura2 Visdo geral das etapas do processo de KDD.
Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996a).

3.7.1 Selecéo

Etapa para o entendimento dos objetivos da aplicacdo e definicdo de hipéteses iniciais,
selecdo do conjunto de dados que representam o problema e as variaveis/atributos que
podem auxiliar no processo de MDDC (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b).
Também é importante definir as métricas de performance do modelo obtido e da performance
de negécio, otimizando as operacdes dentro do processo de MDDC.

A selecao de atributos é necesséria para a reducéo de dimensionalidade do problema

a ser resolvido, tendo em vista que, a maioria dos algoritmos de mineracdo de dados séo
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desenvolvidos para aplicagdes em “colunas”, caracteristicas, variaveis ou atributos
(LAKSHMIPADMAJA; VISHNUVARDHAN, 2018). A medida que o conjunto de dados
aumenta, os custos computacionais de processamento também aumentam, assim como as
etapas do pipeline e a complexidade dos modelos resultantes do processo, necessitando de
operacdes para melhoria de perfomance (LAKSHMIPADMAJA; VISHNUVARDHAN, 2018).

O método wrapper Boruta foi desenvolvido com base no classificador RF (KURSA,;
RUDNICK, 2010). Esse método utiliza arvores de deciséao fracas, imparciais e independentes
para classificar diferentes subamostras de treinamento por atributo, avaliando a precisao dos
resultados. A reducédo de preciséo da classificacdo é utilizada como medida de importancia
de um atributo, devido a aleatoriedade da permutacdo de valores nos atributos em cada
ocorréncia (KURSA; RUDNICK, 2010).

3.7.2 Pré-processamento

Consiste na estratégia de preparacao ou adequacdo do conjunto de dados para a
tarefa de mineracéo a ser realizada como o preenchimento de dados faltantes, remocéo de
ruidos e tratamento de outliers, uniformizagéo, codificagcdo de caracteres e integracdo entre
diferentes fontes de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a; LEPRINCE;
MILLER; ZEILER, 2021). A biblioteca Python Scikit-Learn realiza a codificacdo de maneira
nativa e automatica em tarefas de classificacdo de dados categéricos (PEDREGOSA et al.,
2011).

3.7.3 Transformacéo

Séo técnicas matematico-estatisticas aplicadas em conjuntos de dados com intuito de
aumentar a capacidade dos algoritmos de mineragcdo de dados em reconhecer padrfes. As
técnicas de transformacdo de dados dependem da tarefa de mineracdo de dados a ser
realizada (LEPRINCE; MILLER; ZEILER, 2021). Em geral, técnicas de transformacéo de
dados visam a construcdo de um conjunto de dados que podem ser utilizados
complementando o conjunto original (aumentando a dimensionalidade) ou analisado
isoladamente (reduzindo a dimensionalidade de atributos).

A discretizacao, normalizacéo, agregacao de atributos e suavizacao sao métodos que
podem ser aplicados para transformacéo de dados (LEPRINCE; MILLER; ZEILER, 2021). E

possivel que sejam empregados outros algoritmos mineracdo de dados nessa etapa, com
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tarefas especificas, objetivando a geracéo de recursos de aprendizagem (Learning features)
(BUDNIK et al., 2017).

3.7.3.1Extracdo e engenharia de recursos

As técnicas de extracdo de recursos (Feature extraction) ndo demandam de um
especialista de dominio da aplicacao, tendo se popularizado pela simplicidade da técnica
(BUDNIK et al., 2017; HOPPE et al., 2019). Enquanto, técnicas de engenharia de recursos
(Feature engineering) em dados geralmente é utilizada por especialistas de dominio da
aplicacdo ou do negocio (HOPPE et al., 2019). Técnicas de extracdo de recursos podem ser
utilizadas com o objetivo de reduzir a dimensionalidade, construindo um novo conjunto de
recursos partindo do conjunto de dados originais (LAKSHMIPADMAJA; VISHNUVARDHAN,
2018).

Engenharia de recursos € a técnica de gerar novos atributos para um conjunto de
dados, utilizando regras baseadas em leis fisicas e experimentagcdo (HOPPE et al., 2019). A
engenharia de recursos pode ser inserida na etapa de transformacéo do processo de KDD.
Em mineracao de dados para aplicacdes e estudos do uso e cobertura da terra as regras para
engenharia de recursos podem ser geradas a partir de observacdes da variagdo temporal de
IVs. No mapeamento anual de areas agricolas, utilizando mineracao de dados e imagens OLI
Landsat-8, Oldoni et al. (2019) criaram um atributo capaz de diferenciar alvos permanentes,
como areas urbanas, reflorestamento e floresta de culturas anuais. O atributo desenvolvido
por Oldoni et al. (2019) é o somatério das diferengcas de NDVI em uma ST, com relacao direta,
para alvos permanentes o NDVI apresenta pouca variagdo e em culturas anuais variacao
significativa ao longo da ST.

O software TIMESAT, desenvolvido para analisar séries temporais de imagens de
sensores a bordo de satélites, realiza a engenharia de recursos para geracdo de atributos
com base na sazonalidade (safra e/ou ciclo da cultura) (JONSSON; EKLUNDH, 2004). O
TIMESAT aplica estratégias de suavizagdo dos dados (filtragem) para redugéo de ruidos,
devido as caracteristicas de origem dos dados. O software realiza o processamento das STIV
utilizando um método de ajuste de minimos quadraticos (Least-Squares Fitting) (JONSSON;
EKLUNDH, 2004), permitindo a extracéo de 11 recursos da STIV (métricas fenoldgicas). Na
Figura 3, podem ser verificadas as métricas fenologicas extraidas pelo TIMESAT; as
marcagoes (a, b, c, d, e, f, g, h e i) indicam diretamente 9 recursos; outros 2 recursos sao a
derivada de (a)(c), taxa de crescimento, e a derivada de (d)(b), taxa de senescéncia.

A biblioteca para linguagem Python STMetrics permite a extragéo de recursos basicos
(métricas basicas) e a engenharia de recursos da forma polar de séries temporais (métricas
polares) (SOARES et al., 2020). As métricas béasicas sdo calculadas utilizando abordagens

de estatistica descritiva comum em serie temporal, permitindo extrair 15 métricas, enquanto
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as 10 métricas polares s&o calculadas a partir da projecéo polar da série temporal (KORTING;
FONSECA; CAMARA, 2013; SOARES et al., 2020).
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Figura3 Meétricas fenoldgicas com base no ciclo da cultura.

Nota: (a) inicio do ciclo da cultura; (b) final do ciclo da cultura; (c) e (d) representa a distribuicdo de
dados a 90%, a esquerda e a direita, respectivamente; (e) valor maximo do ciclo; (f) amplitude;
(g) duracéo do ciclo da cultura (dias); (h) produtividade total — integral maior e (i) produtividade
do ciclo —integral menor.

Fonte: Adaptado de Jénsson e Eklundh (2004).

A engenharia de recursos realizada para as métricas polares é baseada em Korting,
Fonseca e Camara (2013), em que a série temporal de 1 ciclo é projetada de maneira fechada
em um plano cartesiano, num intervalo de 0 a 21r. A representagéo de ciclo pode ser associada
a recorréncia de um evento, no caso, o periodo de 1 ano, permitindo a comparacéo de
observacdes constantes no tempo a circunferéncia e seus quadrantes (KORTING; FONSECA,
CAMARA, 2013). Na Tabela 1 ¢ possivel verificar a descricdo das métricas bésicas e polares

disponiveis na biblioteca STMetrics.
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Tabelal Métricas derivadas de séries temporais com a biblioteca STMetrics

Tipo da
métrica Métrica Descricao
Basica Abs Sum Soma absoluta dos valores ao longo da série temporal
AMD Derivada média absoluta
Amplitude A diferenga entre os valores maximo e minimo da série temporal
First Slope Valor maximo da primeira inclinacao do ciclo
FOR Primeiro quartil da série temporal
IQOR Intervalo interquartil da série temporal
Max Valor méximo da série temporal
Mean Valor médio da série temporal
Min Valor minimo da série temporal
MSE Energia Espectral Média
Skew Mede a assimetria da série temporal
Sum Soma dos valores ao longo do ciclo
SQR Segundo quartil da série temporal
Std Desvio padréo da série temporal
TOR Terceiro quartil da série temporal
Polar Angle Angulo principal da ST fechada na forma polar
Area Q1 Area da forma polar sobre o primeiro quadrante
Area Q2 Area da forma polar sobre o segundo quadrante
Area Q3 Area da forma polar sobre o terceiro quadrante
Area Q4 Area da forma polar sobre o quarto quadrante
Area TS Area total da forma polar da ST
Csl indice de forma celular - medida quantitativa adimensional de
morfologia, desvio padrdo de um objeto em relag&o a um circulo
ECC Excentricidade, valores proximos a 0 maior a semelhanca ao

circulo, proximos a 1 menor semelhanca

Gyration Rad  Distancia média dos pontos ao centroide da forma

Polar Balance Equilibrio polar, desvio padrdo das areas por estacdo, considerando
4 estacbes

3.7.4 Mineracdo de dados

A mineragdo de dados é a etapa na qual sdo construidos os modelos de geracéo de
conhecimento, ajustando algoritmos de reconhecimento de padrBes e aprendizagem de
méaquina (Machine learning). Um modelo de mineracdo de dados é gerado a partir da
parametrizacdo de um algoritmo aplicado em um conjunto de dados extraindo caracteristicas
significativas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b). Dentre outras tarefas do
processo de KDD, a classificagdo é uma tarefa preditiva que treina algoritmos para atribuir a
classe de uma ocorréncia (objeto ou instancia) em um conjunto de classes pré-estabelecidas
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996b).

A MDDC em imagens de satélite permite a analise de grande volume de dados,
contemplando faixas multiespectrais, extensao territorial e/ou temporalidade, sendo uma
importante ferramenta nas aplicacdes e estudos sobre 0 uso e cobertura da terra (FAYYAD;
STOLORZ, 1997; LIEN; DOLGORSUREN, 2021). A MD em STIV pode fornecer uma
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compreensédo agil com melhor precisédo na distingdo de classes de uso e cobertura da terra,
possibilitando a criacdo de processos e modelos replicaveis.

O desenvolvimento do fluxo de processos para mineracdo de dados (Pipeline) deve
ser planejado e melhorado continuamente, permitindo que os algoritmos de mineracao
tenham alto desempenho e escalabilidade (LEPRINCE; MILLER; ZEILER, 2021). Um pipeline
€ 0 empacotamento ou concentracdo de uma sequéncia de procedimentos que auxiliam na
definicdo de parametros, extracdo de recursos, reducéo de dimensionalidade, treino, teste e
replicacao de operacdes unitarias em um processo (BUITINCK et al., 2013).

Os algoritmos mineradores devem ter capacidade de escalar de acordo com o
crescimento do banco de dados (FAYYAD; STOLORZ, 1997). Ainda, Fayyad e Stolorz (1997)
indicam que devem ser utilizadas estratégias eficientes de amostragem para que possam ser
criados algoritmos de baixa complexidade (linear ou sublinear), melhorando a compreensao
e escala.

Random Forests (RF) é um estimador baseado em éarvores de decisdo que realiza
amostragens aleatérias com substituicdo no conjunto de dados de treinamento, criando
diversos estimadores com reposicdo (Método bootstrap) (PEDREGOSA et al., 2011, WU et
al., 2021). Proposto por (BREIMAN, 2001) o RF realiza diversas subamostragens no conjunto
de dados, criando véarias arvores de decisdo para classificacao, ajustando a precisao das
predicdes e controlando ajustes excessivos do modelo (decorar). O RF tem menor erro de
generalizacao, sendo robusto a ruidos e pequenas discrepancias, devido a convergéncia do
modelo para evitar problemas de sobreajuste (Overfitting) (BREIMAN, 2001; PEDREGOSA et
al., 2011). Durante a criagdo das arvores o estimador encontra os valores que melhor as
dividem.

Na tarefa de classificag@o supervisiona, onde existe o processo de treinamento prévio
do modelo, as arvores do RF realizam um processo de decisdo em cada classe de
treinamento, em seguida a classe com maior pontuacdo é rotulada ao dado amostral
(BREIMAN, 2001; PEDREGOSA et al., 2011; BARGIEL, 2013). De acordo com Pedregosa et
al. (2011), a biblioteca Scikit-Learn para linguagem Python possui uma implementacdo do
algoritmo de classificagdo RF que combina estimadores pela média das previsdoes
probabilisticas, em contraste com a descricdo de Breiman (2001), na qual cada estimador

elenca uma classe.

3.7.5 Interpretacéo e avaliacao

A interpretacdo é a abstracdo dos resultados dos modelos de mineracdo de dados
para a compreensao do especialista, etapa em que se deve examinar os padrdes extraidos,

0 que é um conhecimento descoberto. A avaliacdo é o processo que documenta as



20

potencialidades da MDDC e informac¢des nao triviais obtidas. Nessa etapa, também é
importante que o especialista entenda a necessidade de retornar a alguma etapa anterior para
iterar novamente, buscando melhores resultados, compreensdo ou simplicidade do modelo
final (FAYYAD; STOLORZ, 1997). Na documentacdo é importante conter as definicdes
iniciais, hipéteses, métricas ou indicadores de desempenho, para comparacdo com 0S

resultados alcancados.
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4 MATERIAL E METODOS

A metodologia geral do trabalho foi conduzida de acordo com o processo de
Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases -
KDD) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996a), que apresenta as seguintes
etapas: 1 - selecdo de dados, 2 - pré-processamento, 3 - transformacao, 4 - mineracao de
dados e 5 — interpretacdo e avaliacao.

Utilizou-se um processador Intel Core i5—-10210U (1.60GHz) com 8GB de RAM 64 bits.
Os softwares utilizados foram o sistema operacional Windows 10, QGIS 3.16.5 para producéo
de mapas tematicos e a linguagem Python 3.8.5 para o processamento de dados. As
bibliotecas Python adicionais utilizadas foram Boruta (KURSA; RUDNICK, 2010), GDAL,
GeoPandas, Matplotlib, Numpy, Scikit-Learn, SciPy, Spyder e STMetrics (SOARES et al.,
2020). Adequacbes no codigo-fonte da biblioteca STMetrics foram necessarias para melhoria
de performance e integracdo de dados, devido aos calculos matriciais e multitemporais
aplicados, conforme Licenca MIT - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE 20190©.

4.1  Areade estudo

A area de estudo possui 117.395.800 hectares (ha), compreendendo a mesorregiao
Oeste da Bahia, Nordeste do Brasil, com 24 municipios, entre as latitudes 10°00°'S e 15°30’S
e longitudes 43°30'W e 46°30’'W (Figura 4). A mesorregido de estudo é caracterizada por dois
tipos de biomas, sendo ocupada em 17,1% pela Caatinga e 82,9% de predominancia do bioma
Cerrado (IBGE, 2021).

O conjunto de dados (Dataset) LEM+: para aplicacdes de sensoriamento remoto
agricola (OLDONI et al., 2020) (Figura 5) possui informag¢des mensais sobre 16 classes de
UCT, entre outubro de 2019 e setembro de 2020 (um ano-safra) com 1854 instancias de

campos georreferenciados (OLDONI et al., 2020).
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"1 Municipios Oeste da Bahia
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Base de Dados Cartograficos
IBGE 2020

Figura4 Localizagdo da area de estudo, municipios da mesorregido Oeste da Bahia.

Nota: 1 - Angical, 2 — Baiandpolis, 3 — Barreiras, 4 — Brejolandia, 5 — Canapolis, 6 — Catolandia, 7 —
Cocos, 8 — Coribe, 9 — Correntina, 10 — Cotegipe, 11 — Cristopolis, 12 — Formosa do Rio Preto
13 — Jaborandi, 14 — Luis Eduardo Magalhé&es, 15 — Mansiddo, 16 — Riachdo das Neves, 17 —
Santa Maria da Vitoria, 18 — Santana, 19 — Santa Rita de Céssia, 20 — S&0 Desidério, 21 — Sdo
Félix do Coribe, 22 — Serra Dourada, 23 — Tabocas do Brejo Velho, 24 — Wanderley.
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Legenda

dDataset LEM+

["] Municipios Oeste da Bahia
Il Vesorregido Oeste da Bahia
I Estado da Bahia

7 Brasil

[ ] América do Sul

Datum WGS 84 - EPSG: 4326

Base de Dados Cartograficos
IBGE 2020

Figura5 Localizagdo do Dataset LEM+ sob a area de estudo, mesorregido Oeste da Bahia.
Fonte: Adaptado de Oldoni et al. (2020).

4.2  Selegado de dados

Para a verificagdo do periodo de campo das culturas utilizou-se 0 ZARC, selecionando
no Dataset LEM+ o atributo “Feb_2020", que representa as caracteristicas de uso e cobertura
da terra (UCT) do més de fevereiro de 2020, para geracdo das amostras de treinamento e
validagdo do estudo. A selecdo do atributo apresentou 14 classes Unicas de UCT.

Para padronizacdo do intervalo da série temporal e selecao de imagens de NDVI,
utilizou-se uma abordagem baseada na referéncia das estacdes do ano-safra 2019/2020
(Tabela 2). A estratégia padronizada para selecdo de datas de imagens derivou de Kdrting,
Fonseca e Camara (2013), que sugerem a utilizacdo dos ciclos das culturas anuais em
representacao polar da ST associada as estacdes do ano. Logo relacionou-se ao intervalo de
selecdo das imagens do estudo.

Foram adquiridas 48 imagens de NDVI do sensor MODIS dos satélites Terra e Aqua,
com resolucao temporal de 16 dias, com diferenca de 8 dias entre cada produto, possibilitando
uma resolucdo temporal de 8 dias. As imagens foram selecionadas utilizando as datas de
referéncia das estagfes do ano. Para padronizar em igual quantidade de imagens por estacéo
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do ano-safra, a selecéo de datas foi ajustada para no intervalo entre 14/09/2019 e 29/09/2020,
compreendendo o periodo do ano-safra 2019/2020, contendo 12 imagens por esta¢do do ano.
As datas das imagens MODIS contemplando o ano-safra 2019/2020 podem ser visualizadas
Tabela 3.

Tabela 2 Datas de referéncia das estacdes do ano-safra 2019/2020

Estacao Primavera Verao Outono Inverno
Inicio 2019-09-23 2019-12-22 2020-03-20 2020-06-20
Término 2019-12-21 2020-03-19 2020-06-19 2020-09-21

Fonte: Adaptado de IAG (2021).

Tabela3 Datas das imagens MODIS contemplando o ano-safra 2019/2020, associadas as
estacbes do periodo

Primavera Verao Outono Inverno

2019-09-14 2019-12-19 2020-03-21 2020-06-25
2019-09-22 2019-12-27 2020-03-29 2020-07-03
2019-09-30 2020-01-01 2020-04-06 2020-07-11
2019-10-08 2020-01-09 2020-04-14 2020-07-19
2019-10-16 2020-01-17 2020-04-22 2020-07-27
2019-10-24 2020-01-25 2020-04-30 2020-08-04
2019-11-01 2020-02-02 2020-05-08 2020-08-12
2019-11-09 2020-02-10 2020-05-16 2020-08-28
2019-11-17 2020-02-18 2020-05-24 2020-09-05
2019-11-25 2020-02-26 2020-06-01 2020-09-13
2019-12-03 2020-03-05 2020-06-09 2020-09-21
2019-12-11 2020-03-13 2020-06-17 2020-09-29

A partir do United States Geological Survey (USGS) foram obtidas imagens do sensor
Operational Land Imager (OLI) a bordo do satélite Landsat-8 (imagens OLI), também
disponiveis no formato GeoTiff, para auxiliar na inspecao visual da classificacdo. As imagens
OLI possuem 30 metros de resolucdo espacial para as bandas espectrais (4, 5 e 6) utilizadas,
sendo selecionadas com nivel de cobertura de nuvens inferior a 20%. As bandas das cenas
das imagens OLI foram mescladas aplicando-se técnicas de geracdo de mosaicos para
cobertura total da regido de estudo, na composigéo falsa-cor RGB-564 para facilitar a analise

do comportamento espectral das culturas anuais.

4.3 Pré-processamento

Para abstrac&o de dados foi utilizada a biblioteca Python GDAL. Os valores de NDVI
das imagens MODIS foram divididos por 10.000 para manter os valores reais, mudando o
intervalo dos dados validos para -0,2 a 1,0. Todas as imagens MODIS foram recortadas

utilizando-se a geometria de delimitagdo da mesorregido do Oeste da Bahia (Figura 6).
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Figura6 Imagem de NDVI MODIS data 14/09/2019, recortada pela geometria da
mesorregido Oeste da Bahia.

Com objetivo de realizar andlises temporais de cada pixel das imagens, foi construido
um empilhamento das imagens em cubo temporal. Foram utilizadas 48 imagens para
construgédo do cubo temporal de imagens com satélite de NDVI, utilizando as datas como
parametro de ordenacdo das imagens no cubo (Figura 7). Cada pixel do empilhamento
temporal apresenta uma série temporal de indice de vegetacdo com 48 pontos (imagens) de
NDVI, ou seja, um pixel ao longo do tempo observado.
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Figura7 Representacdo do cubo temporal de imagens de satélite e da série temporal de
indice de vegetacao (STIV).

Fonte: Adaptado de Simges et al. (2021).

4.4  Transformacéao

O método de suavizacao Savitzky-Golay (SG) (SAVITZKY; GOLAY, 1964) foi utilizado
para transformacéao da STIV. O algoritmo SG foi aplicado no eixo do tempo da STIV com
suporte da biblioteca Scipy, os parametros aplicados no algoritmo foram window_length =5 e
polyorder = 3, resultando em uma STIV suavizada STIV-SG.

Para reduzir a complexidade do modelo de classificacdo na etapa de mineragédo de
dados, realizou-se a extracdo e analise dos componentes da STIV de cada pixel. A
simplificacdo da STIV-SG foi realizada extraindo-se os componentes da série T, S e R,
considerando o periodo de andlise de tendéncia a cada 4 datas (period = 4, argumento do
modelo), utilizando a biblioteca Python Statsmodel.

Foram ajustadas estruturas no cédigo-fonte da biblioteca STMetrics para permitir maior
integracdo de dados com outras bibliotecas. Com intuito de potencializar o desempenho da
etapa de mineracdo de dados em STIV, realizou-se a extragdo de 15 métricas basicas das
STIV-SG e STIV-Trend com auxilio do pacote STMetrics. Essas métricas basicas provém de
abordagens estatisticas descritivas comuns.

Com técnicas de engenharia de recursos e suporte do pacote STMetrics foram
calculadas 10 métricas polares a partir da projecéo circular (forma polar) das STIV-SG e STIV-
Trend. A forma polar da série temporal é a transformacao dos valores da STIV para angulos

no intervalo [0, 21] aplicado sobre o plano cartesiano, formando quatro quadrantes.
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4.5 Mineracdo de dados

45.1 Agrupamento de classes amostrais

Realizou-se a extracdo e estudo descritivo de STIV em cada classe de UCT
selecionada no Dataset LEM+ para verificar a variabilidade entre instancias. Para andlise da
dissimilaridade entre as STIV foi utilizado o algoritmo DTW disponivel na biblioteca Python
DTAIDistance (MEERT et al., 2022). Analisou-se a sincronizagdo temporal dindmica entre

séries temporais da classe de culturas anuais, visualizadas na Figura 8.
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Figura 8 Sincronizacdo temporal dinamica (DTW) entre 2 séries temporais da classe
culturas anuais.

Fonte: Adaptado de Meert et al. (2022).

Na Figura 9 estdo dispostos os gréficos tipo boxplot para os valores de indice de
vegetacdo e de dissimilaridade das classes, para as STIV brutas (Raw), pré-processadas com
SG e STIV transformadas com TD. As 14 classes Unicas de UCT foram organizadas e
reclassificadas em 2 grupos, classes para amostragem e treinamento do modelo, culturas

anuais: algodao, feijdo, milho, soja, sorgo e outros: area de conversdo com vegetacao nativa
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- cerrado, braquidria, café, eucalipto, feno, paingo, pastagem, sem cultivo. O agrupamento de
classes foi realizado com objetivo de aumentar o espago de amostragem com culturas anuais,

mas que contemplassem a nova categorizagao.
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Figura9 Boxplot da distribuicdo dos valores de NDVI (A, C e E); boxplot da distribuicéo da
dissimilaridade das classes amostrais Dataset LEM+ (B, D e F), para o més de
fevereiro de 2020.

Nota: 1 - Feijdo, 2 — Braquiaria, 3 — Cerrado, 4 — Café, 5 — Area de conversao, 6 — Milho, 7 — Algod&o,
8 — Eucalipto, 9 — Feno, 10 — Paing¢o. 11 — Pastagem, 12 — Sorgo, 13 — Soja, 14 — Sem cultivo.
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45.2 Combinacgéo de atributos

Foi desenvolvido um fluxo de processos automatizados (pipeline) para MD, com a
tarefa de classificacao supervisionada em STIV e seus atributos derivados (basicos e polares).
O pipeline foi composto por 7 operacbes unitarias para MD: amostragem estratificada,
importancia e selecdo de atributos, treinamento do classificador, pré-avaliacédo, otimizacao do
classificador, selecdo do modelo otimizado e producdo do modelo otimizado.

Os tratamentos de séries temporais STIV-SG e STIV-Trend (TD) foram organizados
em 10 combinac@es de atributos (Tabela 4). As combinac¢des foram utilizadas em testes de
mineracdo de dados, buscando melhores performance na tarefa de MD. O processo de MD
foi realizado e analisado em cada uma das combinacdes de atributos, buscando compreender
a variacdo de performance da classificagdo com base nas métricas de avaliacdo dos

resultados.

Tabela4 Combinacdes de atributos utilizados na pipeline de mineracéo de dados

Combinacgéo Tratamento Atributos Quantidade de atributos
I SG TS 48
Il TS BS 63
1 TS BS PL 73
v TS PL 58
\% BS PL 25
VI TD TS 48
Wil TS BS 63
Vi TS BS PL 73
IX TS PL 58
X BS PL 25

Nota: SG: STIV-SG; TD: STIV-Trend; TS: Série temporal; BS: Atributos extraidos; PL: Atributos
calculados na forma polar da STIV.

45.3 Amostragem, importancia e selecdo de atributos

Para reducéo de possiveis ruidos amostrais ou amostragem de instancias sequenciais,
pixels provenientes do mesmo campo ou geometria amostrada no Dataset LEM+, foi aplicado
o utilitario train_test_split do moédulo de selecao de modelos da biblioteca Scikit-Learn, com o
parametro stratify direcionado para os rétulos das classes. Durante o processo, foram
selecionadas aleatoriamente 750 instancias por classe de amostragem (culturas anuais e
outros). Com o utilitrio, as instancias foram subdivididas em 2 subconjuntos. Para o

subconjunto de treinamento do classificador foram direcionadas 2/3 das instancias em cada
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classe, enquanto outros 1/3 das insténcias foram reservadas para um subconjunto de teste
da MD apos aplicacdo do modelo.

O algoritmo RF com parametros padrdes (Default) foi aplicado para auxiliar no
ranqueamento da importancia relativa de cada atributo durante o processo de treinamento na
tarefa de classificacdo. Utilizou-se o algoritmo Boruta para detectar e selecionar atributos com
maior relevancia para a classificacéo.

A métrica de suporte do Boruta foi utilizada para criar a listagem de atributos
recomendados para utilizagdo no processo de MD, assim como a lista de atributos para
exclusdo em cada combinacdo de classificacdo. Posteriormente realizou-se a comparacao
com o ranking de importancia relativa dos atributos. Apos a avaliacdo da importancia relativa
dos atributos e da utilizacdo do Boruta para selecéo de atributos, foram removidas as variaveis

com menor contribuicdo na performance da tarefa de classificagéo.

45.4 Treinamento, otimizacao e selecdo do modelo otimizado

Apés a avaliacao da importéancia e selecao de atributos foi implementado o algoritmo
RF com a tarefa de classificacdo de dados, o algoritmo esta disponivel na biblioteca Scikit-
Learn e foi utilizado com parametros padrdes. Nessa etapa o classificador foi treinado com
um utilitario de validagéo cruzada (Cross validation — CV) para pré-avaliacdo da acurécia da
modelagem, realizando o processo para cada uma das 10 combinac¢des de atributos.

O utilitario de pesquisa de hiperparametros em grade com validacdo cruzada
GridSearchCV foi adicionado ao pipeline com o classificador RF para encontrar o melhor
modelo com base na acurécia de cada combinacéo, possibilitando testar 40 combinacgdes de

hiperparametros (Tabela 5).

Tabela5 Parametros e valores utilizados na pesquisa de hiperparametros em grade

Parametro Valores testados
bootstrap True, False
criterion gini, entropy
n_estimators 500, 1000, 1500, 2000, 2500
max_features sqrt, log2

Nota: Bootstrap: uso de amostras para construgdo de cada arvores, com ou sem reamostragem
(trueffalse); criterion: critério de separacdo de amostra nas arvores, entropy — separa pelo
ganho de informag&o e gini — impureza da amostra; n_estimators: quantidade de &rvores
aleatérias utilizadas; max_features: nimero de recursos a serem utilizado em uma diviséo, sqrt
— raiz quadrada, log2 — logaritmo base 2.

Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011).
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O GridSearchCV utiliza como base um algoritmo simplificado, com parametros padréo,
de MD e uma sequéncia de parametros nomeados com objetivo de otimizar, realizando
exaustivamente o treino e avaliacao do algoritmo de MD (BUITINCK et al., 2013).

A validacao cruzada embutida no utilitario permitiu subdividir o conjunto de treinamento
em subconjunto de treino e subconjunto de teste do classificador (k-Fold). Foram realizadas
10 repeticdes automatizadas de treino e teste do classificador variando o particionamento das
instncias utilizadas no processo (k-split) (Figura 10). Ao todo, em cada combinacdo foram
testados 400 classificadores, em seguida avaliados e obtendo-se as estatisticas. Com as
estatisticas de cada teste foram detectados os melhores hiperpardmetros e construido o
melhor modelo de MD para classificacdo de culturas anuais em cada combinacao de atributos

foi extraido.

Insténcias para classificagéo

_/\-._

/‘_

| TODAS AS INSTANCIAS

| INSTANCIAS DE TREINAMENTO |  [insTAncIAS DETESTE |

[Fold1] [Fold2 | [Fold3 | [Fold4 | [Fold5 | [Fold6 | [ Fold7 | [Foidg | [ Folda | [Fald10]

split1 [ Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Fold6 | [ Fold7 | [ Folag | [ Foldg | [Fold 10] Avaliagéo do modelo

splitz | Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Folds | [ Fold7 | [ Folas | [ Fold g | [Fold 10]

split3 [ Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Fold6 | [ Fold7 | [ Foide | [ Folda | [Foid10]

split4 | Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Fold6 | [ Fold7 | [ Folae | [ Folda | [Fold10]

spits [ Fold1| [Fold2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Folds | [ Folds | [ Fold7 | [ Foldg | [ Foldo | [Fold10] Modelagem

spiité | Fold1] [Foid2 | [Fola3 | [ Fold4 | [Fold5 | [Fold6 | [ Fola7 | [Folag | [ Folda | [Fold10]

split7 | Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Folds | [Fold7 | [ Foldg | [ Foldg | [Fold 10]

spite | Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Fold | [ Fold7 | [Foldg | [ Foldg | [Fold 10]

split9 | Fold1] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [ Fold5 | [ Fold6 | [ Fold7 | [ Folas | [Foldg | [Foid 10]

split10 [ Fold1 ] [Foid2 | [Fold3 | [ Fold4 | [Fold5 | [ Fold6 | [ Fold7 | [ Foide | [ Folda | [Foid10]

Figura 10 Subconjuntos de instancias derivados durante o processo de validacdo cruzada.
Fonte: Adaptado de Pedregosa et al. (2011).

4.6 Interpretacéo e avaliacdo

A avaliacdo do desempenho de cada classificacdo foi realizada com auxilio da matriz
de confusdo (MC) (Figura 11). Em geral as métricas de avalia¢do calculadas estdo no intervalo
de 0 a 1, em que valores mais préximos de 1 indicam melhores resultados (BEM et al., 2021),
exceto os erros de omisséo e comissdo. As métricas de avaliacdo da MC sdo geradas a partir
de célculos dos possiveis resultados de verdadeiro-positivo (TP), verdadeiro-negativo (TN),

falso-positivo (FP) e falso-negativo (FN), comparando as instancias reservadas para o
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subconjunto de teste da MD, ap0s aplicacdo do modelo com os rétulos de classes gerados

apoés o processo de classificagdo com RF.

AMOSTRA

+ -

+| TP | FP

a

PREDICAO

Figura 11 Matriz de confuséo.

O coeficiente de concordancia Kappa (Kappa) (Equacdo 4) indica a forca da
concordancia entre as amostras reais e valores preditores na classificacdo (PEDREGOSA et
al., 2011; SINGH; TYAGI, 2021). Classificacdes com valores de Kappa proximos a 1
apresentam concordancia ideal entre amostras reais e preditas, enquanto valores proximos a

0 (zero) indicam pouca concordéancia na classificacdo (SINGH; TYAGI, 2021).

(PO_Pe)
Kappa = Fo=Pe)
aPPA =" 5,

(4)

em que: P, é a probabilidade empirica de concordancia no rétulo atribuido a qualquer amostra
(a razéo de concordancia observada) e P, é a concordancia esperada quando em ambas as

observagOes sdo atribuidos rétulos aleatoriamente. P, é estimado usando uma priorizagao

empirica por observagéo sobre os rétulos de classe.
A precisdo do produtor é a probabilidade de que a classe dada seja classificada
corretamente, sendo calculado pelo indice de recuperacdo (Recall) em termos de TP e FN

(Equacéo 5), medindo a sensibilidade da classificagéo.

TP
TP+FN

Recall =

®)

A precisdo do usuario (Preciséo) escrita em termos de TP e FP (Equacéo 6), apresenta

a probabilidade de que a classe foi prevista corretamente ou néo.

TP
TP+FP

(6)

Precisao =
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A previsdo de um valor correto para outra classe sendo medida como um falso-
negativo € um erro de omisséao, indicando a acuréacia da classificacéo, podendo ser observado

na primeira coluna da CM e escrito em valor de FN e TP (Equagéo 7).

FN
FN+TP (7)

Erro de Omissdo =

A previsdo de um valor errado na classe correta € um falso-positivo, escrito em termos
de FP e TP (Equacado 8), sendo reconhecido como erro de comissdo, apresentando a

confiabilidade da classe predita estar correta.

FP
FP+TP (8)

Erro de Comissdo =

A média harmdnica entre a precisdo e a recuperacao (F1-Score), informando o nivel
de precisdo do modelo de classificacdo pela taxa de acertos (Equacdo 9), assim como sua
robustez na identificacdo da classe em instancias mais complexas de distinguir. F1-Score

busca um equilibrio estatistico entre a precisédo e o Recall de um modelo classificador.
2+TP

F1 — Score = JTTPTFPIEN (9)
em que:

- TP é o nimero de observacgfes verdadeiras positivas;

- TN é o numero de observac¢fes verdadeiras negativas;

- FP é o numero de observag®es falsas positivas;

- FN é o nimero de observacgdes falsas negativas.

A acurécia calcula a precisdo do subconjunto, em que um vetor conhecido os rétulos

de uma classe devem coincidir com a rotulagéo prevista, calculada a partir da Equacéo 10.

Acuracia = ;Znsamples_l 1 =yi) (10)

Nsamples 1=0

em que: Se J; é o valor predito da i-ésima amostra e ¥; é o valor verdadeiro correspondente,
entdo a fracdo das predicdes corretas Ngampes € definida como onde esta a fungédo do

indicador.

A avaliacdo do mapeamento de culturas anuais foi executada ponto a ponto por meio
de inspecéo visual, sobrepondo o mapa de classificacdo sobre a composi¢édo de imagens OLI
falsa-cor RGB-564 (Figura 12). Foram sorteados aleatoriamente 100 pontos sobre o alvo
culturas anuais e outros 100 pontos sobre os demais alvos fora da classe alvo. A verificacao
ocorreu analisando se o ponto inspecionado pertencia (ponto amarelo) ou ndo (ponto rosa) a
classe objetivo. Posteriormente os valores foram armazenados em variaveis e com auxilio da
linguagem Python calcularam-se as métricas de avaliacdo Kappa, precisdo e acuracia para o

mapeamento.
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Figura 12 Avaliacdo da mascara de culturas anuais por inspec¢éao visual ponto a ponto.

4.7 Producgédo do modelo otimizado

Apbs os processos de otimizacdo, selecdo e avaliagdo do modelo otimizado de
classificacdo, com objetivo de reutilizar o modelo fez-se necessaria a realizacao do processo
de perpetuidade do classificador, construindo um arquivo que armazenasse todas as
informacgdes e caracteristicas de construcdo do modelo gerado ou simplesmente o processo
de producdo do modelo. A biblioteca Python Joblib possibilita a produ¢cdo de modelos com
eficiéncia e transparéncia devido ao processo de persisténcia em disco para objetos com
grande volume de dados utilizando um mecanismo computacional de cache (VAROQUAUX,
2021), processo crucial para que aplicacdes de MD possam operar de forma assincrona,
permitindo repeticéo e escalabilidade.
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4.8 Geragdo do mapeamento com culturas anuais e extragdo de area mapeada

Foi gerado o mapeamento com a classe de UCT culturas anuais para toda a regiao de
estudo, permitindo a construcéo de mapas de classificacdo. Para esse processo foi importado
o0 modelo de classificacdo RF e aplicado sobre a combinacdo de atributos selecionados
gerando arquivo raster (matricial) no formato TIFF.

Para reduzir efeitos de pixels isolados nos limites das classes, aplicou-se um filtro
majoritario na mascara raster. O filtro permite a substituicdo do valor de um pixel com base
no valor da maioria (moda) dos pixels de sua vizinhanga espacial (ao seu redor). O filtro
majoritario foi construido com auxilio das bibliotecas Python GDAL, Numpy e Scipy. A
filtragem considerou a frequéncia de valores ao redor do pixel analisado uma janela movel de
5 pixels.

O mapeamento da classificagdo no formato raster foi poligonizada. Esse processo, em
geral, é custoso computacionalmente, tendo em vista que os pixels de mesma classe séo
agrupados e convertidos em uma forma geométrica vetorial. Apos a poligonizacdo do
mapeamento, as geometrias foram agrupadas e exportadas no formato geoJSON, contendo
apenas a classificacdo de culturas anuais.

Para aumentar a qualidade de contornos das geometrias do mapeamento e reduzir o
efeito “pixelado” foi aplicado um método de simplificacdo geométrica. O processo consiste em
ajustar a quantidade de pontos (latitude e longitude) que compde a forma baseando-se em
uma distancia de tolerancia, mantendo as caracteristicas topoldgicas da geometria.

Na sequéncia foi realizada a extracdo das geometrias mapeadas por municipio da
regido Oeste da Bahia utilizando a mascara simplificada com culturas anuais e o arquivo
contendo com os limites dos municipios. Posteriormente, foram realizados célculos das areas
mapeadas em cada municipio, em hectares (ha), gerando uma planilha eletrbnica com as

referidas informagfes para analises comparativas.

4.9 Dados oficiais para fins comparativos e estudo de caso

Dados de area com culturas anuais do LSPA foram utilizados como referéncia
comparativa do mapeamento realizado. A area com culturas anuais do LSPA foi obtida a partir

do somatério da mediana dos Ultimos 3 anos de dados disponiveis na pesquisa PAM do IBGE
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Da Tabela 1612 as quantidades de areas com as culturas de algodao, feijao, soja, sorgo e
trigo; e os dados da cultura de milho 1° safra (de verdo) adquirido da Tabela 839, anos-safra
2019 e 2020, 2021 (IBGE, 2022).

Utilizando a plataforma do SICAR foi escolhido aleatoriamente um imével sob a regido
mapeada para realizacdo de estudo de caso. O imével rural escolhido com cadastro ativo e
namero de registro BA-2928901-7F36C7E43A2FACEL1A713A08327A5478A, com centroide
em latitude 12°28'21,62"S e longitude 45°35'27,13"W, é localizado no municipio de Sao
Desidério — BA, visualizado na Figura 13. Realizou-se a coleta de informacdes vetoriais
(Shapefile) e de informagdes documentais constantes no demonstrativo do CAR, verificando
a condicao do cadastro que estava em aguardo de analise, na data consultada. As datas de
registro e de dultima retificacdo do imével no SICAR sdo 27/10/2014 e 05/12/2014,

respectivamente.

8 car.gov.br/publico/imoveis/inde

BA-2928901-7F36C7E43A2F4CE1A713A08327A5478A

Status do imovel: Ativo
Tipo de imével: Imovel Rural
Municipio: Sdo Desidério
Area: 2.318,18 ha

BASE DE DOWNLOADS @ Realizar download shapefile

IMOVEIS

Ultima atualizagéio dos dados em 13/12/2021

Verséo 1.0

Figura 13 Tela de selecdo do imével no SICAR em S&o Desidério — BA.
Fonte: Adaptado de SiCAR (2022).

As informacdes vetoriais sédo disponibilizadas em arquivo ZIP contendo 4 arquivos
shapefile referentes as classes de uso e cobertura do solo (UCS) do imovel, vetores de
reserva legal (RL), cobertura do solo, area do imdvel e area de preservagdo permanente
(APP). Do arquivo vetorial de cobertura do solo foram extraidos os vetores de area néo
classificada pelo SiCAR e de area total de remanescentes de vegetacgdo nativa (RVN) (Figura
14). Subtraindo da é&rea total do imével o somatorio das informagdes das areas de RVN, RL e

APP constantes no demonstrativo do imével obtém-se a &rea néo classificada e comparando



37

com as informacgBes vetoriais, € possivel identificar a area de uso consolidado do imovel
(Tabela 6).

45.63°W 45.62°W 45.61°W 45.60°W 45.59°W 45.58°W 45.57°W 45.56°W

12.48°S 12.47°S 12.46°S 12.45°S 12.44°S

12.49°S

Legenda

Area do Imével
I Uso Consolidado

A Bl APP
Datum WGS 84 - EPSG: 4326 =

Reserva Legal

750 1.500 2.250 m Base de Dados Cartograficos RVN
IBGE 2020

12.50°S

Figura 14 Classes de cobertura do solo SICAR do imével BA-2928901-7F36C7E43A2F4
CE1A713A08327A5478A.

Tabela 6 Informacdes documentais constantes no demonstrativo do CAR do imével BA-
2928901-7F36C7E43A2FACE1A713A08327A5478A.

Cobertura do Solo Area (ha) % Total
Area total de remanescentes de vegetacdo nativa 888,67 38,3
Area de reserva legal (averbada vetorizada) 463,57 20,0
Areas de preservacio permanente 113,12 4,9
Area n#o classificada (uso consolidado) 852,82 36,8
Areatotal do imével 2.318,18 100

Com o vetor do imdvel foram realizados 2 processos para testar o pipeline de MD para
classificacdo de areas com culturas anuais. Um dos processos consistiu em realizar um
geoprocesso de recorte dos limites do imdvel sobre 0 mapeamento de classificacdo com
culturas anuais da mesorregiao Oeste da Bahia, calculando a area mapeada dentro do imével
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(Caso M1). Enquanto, no outro processo obteve-se o recorte dos limites do imével em todas
as imagens de STIV e seus atributos da combinag&o, com resultados mais satisfatorios na
tarefa de MD, desse derivaram-se os casos M2 e M3 (Figura 15).

A biblioteca Python Joblib foi utilizada para importagdo e aplicagdo do modelo de
classificacdo RF ja treinado, com intuito de realizar o processo de MD sobre a regido do imovel
e identificar as areas com culturas anuais dentro do imével (Caso M2). O processo de
simplificacdo geométrica foi aplicado sobre a regido classificada com culturas anuais dentro
do imovel (Caso M3), em seguida foram realizados calculos das areas mapeadas no imovel
antes e apos o processo de simplificacdo, realizando uma comparacao das informacgdes de

area do demonstrativo, das geometrias e dos processos de classificagéo.

45.63°W 45.62°W 45.61°W 45.60°W 45.59°W 45.58°W 45.57°W 45.56°W

Legenda

Area do Imovel
STIV-Trend
0]

Datum WGS 84 - EPSG: 4326
1

750 1.500 2.250 m Base de Dados Cartograficos
IBGE 2020

Figura 15 Recorte de imagem de atributo derivado de STIV-Trend com base no limite do
imovel BA-2928901-7F36C7E43A2F4CE1A713A08327A5478A.

Para a etapa de avaliagdo dos mapeamentos com culturas anuais no imoével, foram
gerados pontos no centroide de cada pixel de uma imagem MODIS de NDVI, dentro dos
limites do imovel, resultando 385 pontos. A geometria de uso consolidado do imével, onde é
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possivel inspecionar a area de agricultdvel do imoével via imagens OLI em composicdo
falsa-cor 564 podem ser visualizados na Figura 16. Com o processo de selecdo espacial, com
suporte do software QGIS, os pontos que intersectavam a geometria receberam a classe
culturas anuais (143 pontos) e os demais pontos rotulados como outras classes. Esses dois

conjuntos de pontos foram utilizados como referéncia de verdadeiro (Figura 16).

45.63°W 45.62°W 45.61°W 45.60°W 45.59°W 45.58°W 45.57°W
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Legenda

® Pontos Culturas Anuais

A Pontos Outras Classes
Datum WGS 84 - EPSG: 4326 [ Uso Consolidado

750 1.500 2.250 m Base de Dados Cartograficos prea do Imovel

IBGE 2020

Figura 16 Pontos referéncia de verdadeiro para as classes de culturas anuais (em verde) e
outras classes (em vermelho) no imovel BA-2928901-
7TF36C7E43A2FACE1A713A08 327A5478A, sobre imagens OLI falsa-cor 564.

O processo de validacdo e céalculo de métricas foi realizado para os casos de
mapeamento: Caso M1 — recorte do imével no mapeamento classificado; Caso M2 — processo
de MD com o modelo aplicado sobre as imagens de STIV-Trend, antes da simplificacéo
geométrica; Caso M3 — processo de MD com o modelo aplicado sobre as imagens de STIV-
Trend, apos simplificacdo geométrica.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 17, apresenta-se uma STIV de um pixel selecionado com culturas anuais,
antes e ap0s a suavizacédo aplicando o filtro SG, como parte da etapa de pré-processamento.
Os dados brutos (STIV-Raw, em vermelho) possuem maior quantidade de picos em relacao
aos dados reconstruidos STIV suavizada (STIV-SG, em azul), observando-se uma janela de

trés datas.
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Figura 17 STIV-Raw de culturas anuais (vermelho) e ap0s suavizacdo com filtro SG (azul)

STIV-SG.
A simplificacao da STIV-SG foi realizada extraindo-se os componentes da série T, S e
R, utilizando-se o modelo STL (Figura 18). O periodo de andlise de tendéncia aplicado no
modelo STL foi de quatro datas (period = 4, argumento do modelo). As ocorréncias sazonais,
variacdes do nivel de base (médio) e o comportamento de longo prazo das séries temporais

podem ser analisados pela componente de tendéncia.
As componentes de tendéncia de cada STIV-SG foram armazenadas em STIV-Trend

apoés a extracao, andlise e selecdo com o modelo STL. A componente de tendéncia da série

ndo apresenta fatores de sazonalidade dentro do ano-safra e nem interferéncias aleatorias,

devido a robustez do modelo STL.
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A decomposicédo da STIV-SG utilizando STL evitou as ocorréncias de sazonalidade
intrinsecos do método estatistico de suavizacdo SG, assim como observado por Ouyang,
Ravier e Jabloun (2021), que utilizaram o modelo STL como uma etapa de pré-
processamento, em séries temporais, melhorando os resultados das previsdes realizadas.

Na Figura 19 é possivel verificar os componentes T, S e R da STIV para outras classes,
nesse caso o eucalipto. Constatou-se menor variacdo na série temporal de tendéncia, o que
pode auxiliar na diferenciacdo entre STIV com culturas anuais, devido ao ciclo vegetativo da
agricultura em relacéo ao ciclo das culturas perenes e alvos permanentes, como a vegetacao

nativa do cerrado, caracteristica na regido de estudo.

DECOMPOSICAO DE SERIE TEMPORAL
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Figura 18 Decomposi¢cdo da STIV-SG de um pixel contendo culturas de ciclo anual no ano-
safra 2019/2020, em componente de tendéncia (T), sazonal (S) e aleatério (R),
utilizando o modelo STL.
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DECOMPOSICAO DE SERIE TEMPORAL
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Figura 19 Decomposicdo da STIV-SG de um pixel contendo outras classes (eucalipto) no
ano-safra 2019/2020, em componente de tendéncia (T), sazonal (S) e aleat6rio
(R), utilizando o modelo STL.

Apos a projecdo da STIV-SG e STIV-Trend na forma polar, em que os valores de indice
de vegetacao foram transformados para angulos no intervalo [0, 211] (KORTING; FONSECA,;
CAMARA, 2013; SOARES et al., 2020), foram extraidas métricas basicas e polares das STIV.
A representagdo da forma polar de quatro pixels de STIV-Trend com as classes de culturas
anuais (soja e algodao) e outras classes (eucalipto e pastagem) pode ser verificada na Figura
20.

A representagdo na forma polar (Figura 20) permite a visualizacdo do padréo do ciclo
da vegetacao no ano-safra 2019/2020. Para extrair métricas fenoldgicas de séries temporais,
sdo necessarios limites temporais adequados para definir o inicio e o final da temporada
(OUYANG; RAVIER; JABLOUN, 2021). A abordagem baseada nas datas de referéncia das
estacoes do ano-safra 2019/2020, padronizou as transformacdes das STIV para a forma polar,
como sugerido por Korting, Fonseca e Camara (2013).

O relacionamento de cada quadrante com as quatro esta¢gbes do ano, em que o
guadrante (Figura 20-A, summer) com a maior area hachurada é associada ao periodo de
desenvolvimento das culturas anuais de verdo, com inicio do ciclo na primavera (spring). STIV
com culturas anuais apresenta forma polar mais irregular. Enquanto, pixels com STIV de

outras classes, que em geral é constituida por alvos permanentes ou culturas perenes (Figura
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20-B e Figura 20-D), apresenta forma polar com menor desvio padrdo de um objeto em

relagdo a um circulo (CSI), circunferéncia e maior area hachurada.
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Figura 20 Representacdo da STIV-Trend na forma polar de pixels com as classes de culturas
anuais (A — soja e C — algodao) e outras classes (B — eucalipto e D — pastagem).

As imagens de atributos derivados (AD) de STIV foram construidas com as métricas
basicas e polares para cada conjunto das STIV-SG e STIV-Trend. As métricas basicas
possibilitaram a construgdo de 15 imagens de AD, visualizadas na Figura 21. Enquanto, com
as métricas polares foram construidas 10 imagens de AD utilizando a partir das STIV (Figura
22).

A inspecdo visual das Figura 21 e Figura 22 permite identificar diferengas no padrao
de resposta (valores) de cada pixel nos diferentes atributos gerados. Os mapas construidos
com as métricas foram padronizados para que apresentacdo de valores altos fosse realizada
em tons de cor mais escura, enquanto valores menores em tons de cores mais claras nas

imagens.
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Figura 21 Imagens dos atributos derivados de STIV-Trend com métricas basicas.

Nota:

A - Soma absoluta dos valores ao longo da ST, B - Derivada média absoluta, C - Diferenca
entre os valores maximo e minimo da ST, D - Valor maximo da primeira inclina¢éo do ciclo, E -
Primeiro quartil da ST, F - Intervalo interquartil da ST, G - Valor madximo da ST, H - Valor médio
da ST, | - Valor minimo da ST, J - Energia espectral média, K - Assimetria da ST, L - Soma dos
valores ao longo do ciclo, M - Segundo quartil da ST, N - Desvio padréo da ST, O - Terceiro
quartil da ST.
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Figura 22 Imagens dos atributos derivados de STIV-Trend com métricas polares.

Nota:

45

A - Angulo principal da ST fechada na forma polar, B - Area da forma polar sobre o primeiro
quadrante, C - Area da forma polar sobre o segundo quadrante, D - Area da forma polar sobre
o terceiro quadrante, E - Area da forma polar sobre o quarto quadrante, F - Area total da forma
polar da ST, G - desvio padrédo de um objeto em relagdo a um circulo, H - Excentricidade, | -
Distancia média dos pontos ao centroide da forma, J - Equilibrio polar, desvio padrao das areas

por estacao.
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Apos agrupamento das classes do Dataset LEM+, foram extraidos os valores de STIV-
SG (SG) e STIV-Trend (TD) parar as novas rotulagdes, culturas anuais e outras classes para
andlise de variabilidade e dissimilaridade das STIV. Os gréficos boxplot (Figura 23) para os
valores de indice de vegetacao e de analise de dissimilaridade das classes agrupadas.

A classe com culturas anuais possui uma variabilidade maior no indice de vegetacéo
ao longo do tempo em relacdo a outras classes, devido ao comportamento sazonal das
culturas agricolas. Enquanto a dissimilaridade das STIV € menor nas culturas anuais, mesmo
com variacdo no passo da curva de NDVI existe similaridade na classe, devido a capacidade
do DTW comparar séries com intervalos temporais diferentes.

O agrupamento das classes de UCT do Dataset LEM+ foi realizado com intuito de
minimizar problemas com amostragens irregulares e grandes distor¢cdes temporais. Essas
irregularidades podem ser causadas pelo imageamento dos sensores dos satélites ou pelo
comportamento caracteristico das classes, haja vista a diferenca em datas de plantio de uma

mesma cultura ou estadio vegetativo.

SG

Dissimiaridade DTW

Culturas anuais Outras Culturas anuais Cutras
Classes Classes

D

Culturas anuais Outras Culturas anuais Outras

Classes Classes

Figura 23 Boxplot de distribuicdo do valor de NDVI e de distribuicdo da dissimilaridade das
classes amostrais agrupadas em culturas anuais e outras classes.
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A avaliagdo da importancia atributos com o algoritmo Boruta permitiu a otimiza¢éo do
processo de selecdo de atributos que melhor descreve as classes de amostragem. O processo
também reduziu a quantidade de atributos utilizados na tarefa de classificagdo em cada uma

das dez combinactes de atributos (Figura 24).
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Figura 24 Quantidade de atributos selecionados e descartados em cada combinagéo de
atributos testada.

O ranking da importancia relativa dos atributos com maior relevancia, para todas as
combinacfes analisadas pelo algoritmo Boruta € apresentado na Tabela 7. O ranking foi
construido pela soma acumulada da importancia relativa de cada atributo, com limite de até
80% de relevancia total, com base no principio de Pareto. Nesse caso, a média percentual de
causas, em cada combinacéo foi de 34%, ou seja, do total de atributos utilizados menos da

metade sdo0 necessarios para compor uma importancia de até 80% na classificacao.
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Tabela7 Importancia acumulada dos atributos mais relevantes até 80%, pelo algoritmo
Boruta em cada combinacao de atributos

Tipo Atributo I Il Il [\ V Vi Vil Vil IX X

TS 20190914 66 32 45 79 69 27 24 76
20190922 8,2 6,3 4,6 8,3 9,7 6,9 6,4 10,3
20190930 4,9 5 3,6 6,2 6,6 6,6 6,2 6,9
20191008 61 62 24 68 46 57 32 7
20191016 7,9 4,3 6 4,2 5,7 3,9 4,2 4,7
20191024 3,8 4 1,4 6 45 31 6
20191101 36 32 21 29 51 41 25 4.2
20191109 2,3 2,8 1,7
20191117 4,2 1,5 2,5
20191125 28 17 2 42 31 1,7 24
20191203 3,9 3,7 2,3 2,3 5,6 3,6 1,6 3,4
20191211 1,7 3,2 1,8 1,5 1,3 2,4
20191219 3.2
20200202 1,6 1,6
20200210 2,1 25
20200218 32 14 1,9 32 1,7 15 33
20200226 32 14 13 22 3,1 2,1
20200406 23 15 1,9
20200414 1,9 2,2 1,7
20200422 2,6 1,7 1,8
20200804 1,6
20200812 1,8
20200905 1,4
20200913 47 12 24 2 2 1,3
20200921 75 38 44 29 4,6
20200929 1,6 36 23 31

BS AMD 7,9 11,6 22,1
Amplitude 92 54 11,1 74 42 8
F. Slope 7 10,7 15,5
FQR 9,1 10,8 15,2 3,9 3,4 7,1
IQR 1,6 3,6
Max 29 2,4 4,9 1,6
Min 2,1 5,5 2 3,6
Skew 2,3 5 1,6
SQR 1,8 3,9
Std 98 93 18,7 76 74 10,8

PL Area Q1 1,5 2,3
Area Q2 4 10,4 28 55
G. Rad. 1,4
Polar Balance 4.2 8,6 7,9 1,2 6,6 5,3
Acumulado 806 802 808 811 825 804 81,2 80,1 805 815
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A combinac&o VIII apresentava 73 atributos dos quais 60 foram selecionados para
treinamento do modelo RF de classificacdo na pipeline de MD, com descarte de 13 atributos
pelo algoritmo Boruta, durante o processo de analise de importancia e selecdo dos atributos
em cada combinacao. A identificacdo dos atributos descartados nas combinacdes pode ser
visualizada na (Figura 25), com excec¢do das combinacdes (I e VI) que possuiam apenas
atributos de STIV, as demais apresentaram descarte de dados que faziam parte da série

temporal.

Combinagao

Tipo Atributo L njmjvivivijvinjvif x| X
20200516
20200524
20200601
20200609
20200617
TS 20200625
20200703
20200711
20200719
20200727
20200804
BS tar

angle
PL area_g4
csi

Legenda
I:’ Atributo descartado (Boruta)
|:| N&o utilizado na combinagio

Figura 25 Atributos descartados pelo algoritmo Boruta em cada combinacdo de atributos

testada na pipeline de mineragéo de dados.

Nota: TS — imagens de série temporal de indice de vegetacdo; BS — imagens de métricas basicas
derivadas de STIV com STMetrics; PL — imagens de métricas polares derivadas de STIV; TQR
—imagem da métrica de terceiro quartil da STIV; ANGLE — imagem do angulo principal da STIV
fechada na forma polar; AREA Q4 — area da forma polar sobre o quarto quadrante; CSI - indice
de forma celular - medida quantitativa adimensional de morfologia, desvio padrdo de um objeto
em relacdo a um circulo.

Com o GridSearchCV, foi possivel obter os melhores hiperparametros em cada
combinacédo de atributos otimizando o processo de modelagem. Esse processo possibilitou a
identificacdo do numero ideal de estimadores. Utilizando a fungdo GridSearchCV para
otimizagcdo do desempenho de modelos (WANG; ZANG; TIAN, 2020), foram obtidos os
melhores resultados e hiperparametros de maneira automatizada, em uma tarefa de

classificacdo. Analisando-se a Tabela 8, nota-se que as combinacgbes II, IV, VIII e X
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necessitaram de uma menor quantidade de estimadores (500 estimadores) dentre as demais

combinacgdes.

Tabela 8 Melhores hiperparametros identificados com GridSearchCV para a tarefa de
classificacdo com RF

Combinacéo Bootstrap Criterion Max_features N_estimators

| True gini log2 2000
Il False entropy log2 500
1 False entropy sqrt 1500
v False gini log2 500
\% True entropy log2 1500
Vi True entropy sqrt 1500
VI True entropy sqrt 1000
VI True gini sqrt 500
IX False gini log2 2000
X True gini sqrt 500

Observando-se as métricas dispostas na Tabela 9, as combinacdes de atributos que
apresentam valores acima de 98% para o Kappa sdo as ll, lll, VIIl, que apresentam 0s
menores erros de comissdo e maiores valores de F1-score e acuracia acima de 99%. Além
disso, a combinacdo VIII apresenta o0 menor erro de omissdo, indicando que essas
combinagOes apresentam, de maneira geral, os melhores resultados de classificagdo na tarefa
de MD.

Tabela9 Métricas de avaliacao geradas a partir da matriz de confusdo dos testes de
classificacdo, utilizando RF em cada combinacéo de atributos de STIV

Erro de Erro de
Combinacdo Kappa Recall Preciséo omisséo comisséo F1-Score Acurécia

I 0,960 0,972 0,988 0,028 0,012 0,980 0,980
Il 0,980 0,988 0,992 0,012 0,008 0,990 0,990
I 0,980 0,988 0,992 0,012 0,008 0,990 0,990
v 0,968 0,988 0,980 0,012 0,020 0,984 0,984
\Y 0,968 0,980 0,988 0,020 0,012 0,984 0,984
W 0,968 0,988 0,980 0,012 0,020 0,984 0,984
Vil 0,976 0,988 0,988 0,012 0,012 0,988 0,988
VI 0,984 0,992 0,992 0,008 0,008 0,992 0,992
IX 0,976 0,988 0,988 0,012 0,012 0,988 0,988
X 0,972 0,980 0,992 0,020 0,008 0,986 0,986

O mapeamento obtido com a classificagédo foi gerado utilizando-se a combinacéo de
atributos com as melhores métricas de avaliacdo, geradas a partir da MC, para o conjunto de
dados de treinamento em relacéo ao conjunto de dados de teste (Tabela 9). As métricas de
avaliacdo demonstram maiores precisdo e acuracia em combinacfes com STIV e seus

atributos derivados, tanto bésico, quanto polares.
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Com a combinacgédo VIII, que contempla a STIV-Trend (TD), os AD com métricas
bésicas e polares, gerou-se o mapeamento das culturas anuais. A combinacao VI
apresentou métricas de avaliacdo mais vantajosas, enquanto a modelagem otimizada do RF
contou com um baixo nimero comparativo de estimadores no processo de aprendizagem
(n_estimators = 500). Com base nos testes realizados verifica-se que, combinacdes de
atributos contando apenas as STIV (I e VI) demandaram maior nimero de estimadores no
processo de classificacdo, assim como combina¢des com numero reduzido de atributos (1V,
1X).

A combinacdo VIII apresentou um valor de Kappa de 98,4% que, segundo Landis e
Koch (1977), sdo valores excelentes para qualidade de mapeamento. A combinacdo também
obteve precisédo e acuracia de 99,2%, assim como menores métricas de erros de omisséo e
de comissdo em 0,8%. No entanto, as métricas de avalia¢do calculadas apos o processo de
inspecao visual de pontos aleatoriamente sobrepostos. Resultaram em Kappa de 86%, com
Precisao de 92,2% e Acuracia em 92% para o mapeamento das culturas de anuais.

Os valores obtidos nas métricas de avaliacdo sdo semelhantes aos encontrados por
Wu et al. (2021) que, ao mapearem 0 uso da terra, tiveram precisdo de classificagdo de
98,38% utilizando RF em séries temporais de NDVI para classificacdo e extracao de terras
agricolas (areas agricultaveis) no territério da China. Entretanto, Viana, Girao e Rocha (2019)
nao auferiram valores consistentes de precisdo no mapeamento de classes agricolas, pois no
mapeamento de lavouras tempordrias a precisao foi acima de 74% e as classes do estudo
envolviam sistemas agroflorestais (agricultura em conjunto com floresta), mapeados com
STIV provenientes de imagens de satélite com resolugéo temporal de 16 dias e espacial de
30 m.

O método RF também foi utilizado por Wang, Zang e Tian (2020), com STIV de
imagens MODIS, adicionando parametros fenoldgicos e informagdes sobre umidade do solo.
Os autores realizaram o mapeamento de areas com arroz em casca do norte da planicie de
Songnen. A combinacéo de atributos utilizada teve preciséo e Kappa superiores a 96% e 90%,
respectivamente, em seu estudo.

Em seguida, foi aplicado o filtro majoritario para eliminar pixels isolados nos confrontos
de classes e reducdo do efeito quadriculado dos pixels nos limites dos talhdes com a
simplificacdo geométrica, para suavizacdo das bordas. E possivel notar (Figura 26), por
inspecdo visual, a suavizacdo dos limites das geometrias com menor efeito pixelado,
contornos mais suaves e a supressao de pixels isolados. Os processos aplicados aumentam
a eficiéncia de visualizacdo do mapeamento resultante em sistemas de informacfes
geograficas (ZHU et al., 2019), definindo melhor os talhdes quando se comparam com
imagens de maior resolucdo, como o mapa de base do Google Maps sob o0 municipio de

Formosa do Rio Preto — BA.
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Figura 26 Comparativo classificacao de culturas anuais (A), mascara de culturas anuais (B),
apos aplicacao do filtro majoritario e simplificacdo geométrica.

Os processos também auxiliaram na eficiéncia de armazenamento estatico dos
arquivos fisicos (ZHU et al., 2019). A classificagdo em formato TIFF ocupava 3.135 KB; ap0s
a poligonizacgéo para formato geoJSON o tamanho espaco utilizado estava em 2.221 KB. Com
a simplificagdo geométrica houve uma reducédo de 63,08%, obtendo-se uma mascara em
formato geoJSON e 820 KB de espaco fisico. A redugdo de armazenamento necessario se
da ao menor numeros de vértices que constituem as geometrias, esse fator impacta
positivamente em novas operag¢des computacionais e analises espacial com a mascara (ZHU
et al., 2019), como recorte ou extracdo de dados municipais.

O mapeamento das areas com culturas anuais para o ano-safra 2019/2020 da
mesorregido Oeste da Bahia é apresentado na Figura 27. A area identificada no mapeamento
foi de 2.533.573 hectares, 0 que representa uma diferenca de 12,5% em relacdo aos dados
oficiais do IBGE, com area de 2.251.661 ha.
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Figura 27 Mapa com culturas anuais para o ano-safra 2019/2020 da mesorregidao Oeste da
Bahia.

Comparando as areas extraidas pela mascara de classificacdo e dados oficiais do
IBGE (Tabela 10) notam-se valores variando de -93,4% a 46.468%, amplitude devida a fatores
regionais. A falta de amostragem de culturas no Dataset LEM+ pode impactar e gerar
superestimativa de valores ou uma divergéncia na base de dados do IBGE em alguma das
culturas, podendo impactar em subestimativa de &rea. Valores acima de 100% indicam
superestimativa e inferiores apontam subestimativa dos dados da méscara, em relagédo aos
dados oficiais do IBGE.
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Tabela 10 Area mapeada, em hectares (ha), com distribuicdo municipal extraida da mascara
de classificacdo em comparativo com dados oficiais do IBGE

Mapeamento — IBGE

id Municipio Mapeamento (ha) IBGE (ha) < IBGE )
1 Angical 5.342 2.290 133,3%
2 Baiandpolis 25.924 22.861 13,4%
3 Barreiras 231.263 253.150 -8,6%
4 Brejolandia 74.044 159 46.468,7%
5 Canapolis 13.594 570 2.284,9%
6 Catolandia 30 461 -93,4%
7 Cocos 24.420 27.809 -12,2%
8 Coribe 3.594 815 340,9%
9 Correntina 291.414 269.338 8,2%
10 Cotegipe 65.246 3.600 1.712,4%
11 Cristopolis 1.765 2.450 -28,0%
12 Formosa do Rio Preto 518.448 514.792 0,7%
13 Jaborandi 173.918 148.192 17,4%
14 Luis Eduardo Magalhaes 207.038 227.047 -8,8%
15 Mansidao 13.441 1.330 910,6%
16 Riachdo das Neves 153.935 173.385 -11,2%
17 Santa Maria da Vitéria 11.319 1.870 505,3%
18 Santa Rita de Cassia 6.272 4,924 27,4%
19 Santana 42.338 4510 838,8%
20 Séo Desidério 544.860 584.218 -6,7%
21 Sao Félix do Coribe 9.783 1.298 653,7%
22 Serra Dourada 6.218 1.250 397,4%
23 Tabocas do Brejo Velho 2.740 2.250 21,8%
24 Wanderley 106.626 3.095 3.345,1%

Total 2.533.573 2.251.661 12,5%

O teste de normalidade de Anderson-Darling foi realizado nos dados de diferenga entre
area mapeada e dados do IBGE. O teste indicou que os dados nao apresentam normalidade,
com p-valor = 0,701 a 5% de significancia. Portanto, foi utilizado o coeficiente de correlagédo
de Spearman [rs] para analise da relagéo entre os dados de mapeamento e oficiais do IBGE.
A correlacao identificada entre dados oficiais e os dados extraidos da mascara foi de 0,7496,
com p-valor = 2,49¢eS.

Quando as informagfes utilizadas sdo de uma uUnica imagem elas se tornam
ineficientes; portanto o uso de uma série de imagens associada a indices de vegetacdo em
serie temporal tem um potencial consideravel na utilizacdo para classificacdo de imagem
(NIAZMARDI et al., 2018). Os componentes da STIV para um pixel com cultura de ciclo anual,
permitem a identificacdo do padrdo das safras (crescimento e senescéncia da planta) no
periodo analisado, facilitando o processo de classificacdo de STIV e suas métricas.

Na Figura 29 podem ser visualizadas as méascaras de classificacdo de areas com
culturas anuais no imével para os testes de mapeamento caso M1, caso M2 e caso M3. Os

trés casos de classificacdo realizados em um imével comparando com sua area de uso
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consolidado (Figura 29) demostram as mascaras de classificagdo da area, nos diferentes
casos: Caso M1 — recorte do imével na mascara classificada; Caso M2 — processo de MD
com o modelo aplicado sobre as imagens de STIV-Trend, antes da simplificagdo geométrica;
Caso M3 — processo de MD com o modelo aplicado sobre as imagens de STIV-Trend, apés

simplificacdo geométrica.

Legenda

Caso M1
Caso M2
Caso M3
Area do Imovel

Figura 28 Mascaras de classificacdo de area com culturas anuais no imével, nos 3 casos de
mapeamento realizados: A — caso M1, B — caso M2; C — caso M3.



56

As métricas de avaliagdo calculadas para afericdo dos mapeamentos com culturas
anuais no imével nos casos de mapeamento M1, M2 e M3 podem ser verificadas na
Tabela 11.

Tabela 11 Meétricas de avaliacdo geradas a partir da matriz de confusdo dos mapeamentos
do imoével BA-2928901-7F36C7E43A2F4CE1A713A08327A5478A

Erro de Erro de
Mapeamento  Kappa Recall Preciséo Omisséo Comissdo F1-Score Acurécia
Caso M1 0,9263 0,9091 1 0,0909 0 0,9524 0,9662
Caso M2 0,9832 0,979 1 0,021 0 0,9894 0,9922
Caso M3 0,9550 0,9441 1 0,0559 0 0,9712 0,9792

Observou-se que 0 mapeamento segue os limites do imével, devido ao recorte do
imovel da mascara de culturas anuais realizado para a regido Oeste da Bahia. Contudo, os
limites desse mapeamento apresentam concavidades mais acentuadas, reduzindo a &rea
mapeada. Essa ocorréncia se deve a simplificacdo geométrica aplicada, pois 0 processo &
realizado em cada poligono contido na classificacdo e é diretamente afetado pelo seu
tamanho e quantidade de vértices.

A area de uso consolidado no imovel é utilizada para o cultivo agricola com culturas
anuais totalizando de 852,82 hectares, com base no demonstrativo do imével. No céalculo das

areas mapeadas em cada mascara, a diferenca percentual em relacdo a area de uso

consolidado do imével é apresentada na Tabela 12.

Tabela 12 Area calculada nas mascaras mapeadas com culturas anuais, em comparativo
com area de uso consolidado do imovel

(Caso — Uso consolidadO)

Geometria / mapeamento Area (ha) Uso consolidado
Uso consolidado 852,820
Caso M1 792,770 -7,0%
Caso M2 848,145 -0,5%
Caso M3 827,509 -3,0%

O caso M1 apresentou a maior diferenca percentual de area mapeada em relacdo a
area de uso consolidada do imovel. Nesse caso, nota-se o impacto da diminui¢céo dos vértices
que causa a geracado de um falso-negativo, ocasionando erros de omissao na classificacao.
Esse caso apresentou o maior valor para erro de omissédo em 9,09%. Entretanto, o caso M2
apresentou o melhor desempenho com valores de Kappa em 98,32%, precisdo aproximada
de 100% e acuracia de 99,22% (Tabela 11), em relacdo aos outros casos de mapeamento,
nos quais foi possivel obter a maior &rea mapeada com culturas anuais mapeada dentro do

imovel.
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O caso M2 resulta do mapeamento utilizando recorte das imagens de STIV-Trend com
atributos da combinagdo VIII e aplicacdo do processo de MD com importagcdo do
classificador RF. Verifica-se na sobreposi¢cdo com as imagens OLI falsa-cor 564 que mantém
um bom alinhamento dos limites da regido com &rea agricultavel do imével em relacédo aos
limites do poligono. Também é possivel observar que ndo houve mapeamento em outras
regides do imével, evidenciando o baixo valor para erros de comissdo, quando no processo
de classificacdo sdo mapeadas classes erradas pelo algoritmo, ou seja, baixo indice de falso-
positivo.

Com 3% de diferenca percentual no tamanho da 4rea mapeada, em relacdo a area de
uso consolidado do imdvel, o caso M3 apresenta uma boa delimitacdo da area com culturas
anuais, porém devido a simplificacdo geométrica, resolucdo espacial das imagens MODIS
utilizadas no mapeamento e a quantidade de vértices no poligono, houve subestimativa da
area da mascara para o imovel. Com nivel de acuracia intermediario, em relagéo aos outros
casos estudados (LANDIS; KOCH 1977), o mapeamento resultante do caso M3 ainda
apresenta valores excelentes para Kappa: 95,5%.

De acordo com Luo et al. (2023), € possivel a geracao de mapas de cultivo, em escalas
compativeis com os fragmentos de campos agricolas e levando em conta a complexidade da
estrutura da regido com dados de satélite e algoritmos de aprendizagem de maquina. Aliados
a isso, os classificadores de aprendizado de maquina combinados com a sele¢éo de recursos
fornecem um método eficiente, preciso e pratico para discriminacdo de culturas com alta
resolucdo, usando séries temporais de indice de vegetacdo em regides agricolas com
sistemas de cultivo misto (LUO et al., 2023).

Em todas as linhas de crédito agricola as instituicdes financeiras tém exigido os recibos
de inscricdo do imovel rural no CAR para localizar e fiscalizar a aplicagdo dos recursos
financeiros, nos dltimos quatro anos (SICAR, 2022). As técnicas aplicadas para geragéo de
mapeamentos com culturas anuais, e em seguida aplicadas ao caso M1, podem ser replicadas
para auferir informacdes acerca das areas de uso consolidado e destinadas ao plantio de
empreendimentos fomentados com custeio agricola.

Com o mapeamento de uma regido e mascara de areas agricultaveis é possivel
realizar o recorte do imdvel e consultar essa variavel. Esse processo embora mais agil e util,
pode ter menor precisdo quanto aos valores mapeados. O processo pode ser adaptado para
a etapa de pré-concessao de crédito agricola, com intuito de validar a existéncia da area de
plantio no imével e area minima compativel com o recurso solicitado.

A linha de crédito para custeio agricola demanda por informacgfes para fiscalizar as
areas de plantio dos empreendimentos poés-contratacao do crédito. Essas areas devem ser
analisadas e monitoradas pelas concedentes, sendo possivel o uso de sensoriamento remoto
(MCR 2-7-4-"a"-ll) (BACEN, 2021). Técnicas de mineracdo de dados e analise de séries

temporais de indice de vegetacdo podem suportar as demandas de técnicas do setor.
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As instituicdes financeiras podem, ao longo do tempo, formar um grande banco de
dados para amostragem e treinamento de algoritmos com a tarefa de classificacdo realizando
a perpetuidade dos modelos ja treinados e validados. Esses modelos podem ser aplicados
diretamente nas imagens de STIV e métricas para detectar com maior precisdo as areas com
culturas anuais de cada imoével, assim como realizado no caso M2, com custeio agricola
concedido e utilizar essa informac&do no monitoramento e fiscalizacdo dos empreendimentos.

O CAR tem mais de 10 anos, desde sua criacdo, e ainda € um desafio enfrentado
pelos 6rgdos ambientais e governamentais na analise e validacdo dos iméveis em todo
territrio brasileiro, devido ao déficit nos processos de validacdo, com base na legislacdo
ambiental (BRASIL, 2022). Os processos de validacdo podem ser otimizados utilizando
técnicas semelhantes as desta pesquisa, melhoradas com a utilizacdo de plataformas com
tecnologias com maior capacidade de escala. Infraestruturas com arquitetura em nuvem como
0 Google Earth Engine™ (GEE) e a Amazon Web Services™ (AWS) podem prover dados de
STIV, realizar etapas de mineracdo de dados e disponibilizar informacgdes para consumo

analitico.
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6 CONCLUSOES

Considerando os objetivos e a metodologia empregada nesta pesquisa, é possivel
concluir que:

A mineracdo de dados em séries temporais de indices de vegetacdo e técnicas de
engenharia e extracdo de recursos forneceu uma compreenséo agil com melhor precisdo na
distincdo de areas com culturas anuais, o que possibilita a criacdo de processos e modelos
replicaveis.

O mapeamento das culturas anuais permitiu a estimativa de areas e melhoria da
gestao do territério no oeste do estado da Bahia.

O levantamento de areas agricolas utilizando métodos de aprendizagem de maquina
e séries temporais de indice de vegetacdo é de extrema importancia para mitigar impactos
em regides de expansao agricola do Brasil.

Mapeamentos georreferenciados da agricultura, que podem ser utilizados em diversas
plataformas de sistemas de informacgdes geogréficas, estudos ambientais e logisticos podem
ser realizados de maneira simplificada.

O mapeamento de areas com culturas anuais em uma regido pode beneficiar
empresas e 0rgaos publicos diretamente. As empresas podem melhorar e acelerar seu
planejamento estratégico, dimensionando a equipe técnica, os estoques e a infraestrutura de
armazenagem de grdos com base nas informagfes sobre suas areas de atendimento. A
agilidade na geragéo de dados sobre regifes agricolas pode favorecer 6rgdos publicos que
podem preparar politicas mais precisas para o agronegocio.

As técnicas e processos aplicados nesta pesquisa podem auxiliar no procedimento de
andlise de concessdo do crédito agricola. As técnicas de mineragdo de dados em séries
temporais de indices de vegetagdo podem auxiliar na afericdo e validagdo de areas de uso
consolidado em imdveis rurais que estejam destinadas aos empreendimentos com culturas
anuais no custeio agricola. Enquanto, outros tipos de operacéo de crédito agricola podem

ganhar mais agilidade nos processos, tendo em vista o potencial escalavel das técnicas.
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