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RESUMO

O sensoriamento remoto possibilita a obtencdo de dados sobre vastas areas geograficas,
sendo essencial para a caracterizacdo do uso e cobertura da terra. Entretanto, a
disponibilidade de dados de alta resolucdo é frequentemente limitada por fatores como
condicdes atmosféricas adversas. A fusédo espaco-temporal surge como uma solucéo pratica,
combinando as vantagens de diferentes sensores para produzir dados de alta resolugéo
espacial e temporal. Desde o desenvolvimento do Spatial and Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (STARFM) em 2006, diversos métodos de fusdo foram propostos, variando
desde técnicas de compilagéo de pares de valores até o uso de aprendizado profundo para
estabelecer relacdes entre sensores. Apesar de eficientes, essas técnicas sao onerosas em
termos de processamento e exigem conhecimento técnico avancado. Além disso, enfrentam
desafios na construcdo de padrbes precisos e na deteccdo de mudancas abruptas na
cobertura da terra, como queimadas e inundacdes. Como uma alternativa viavel para o
processamento de dados de sensoriamento remoto, oferecendo recursos de computacéo de
alto desempenho em uma plataforma acessivel e pratica, temos o Google Earth Engine (GEE),
o qual facilita a disseminacdo dos resultados para outros pesquisadores, promovendo a
colaboracao cientifica. Os resultados obtidos mostram que a fusdo espaco-temporal com o
modelo de Minimos Quadrados de grau 4 no sistema OLI/MODIS apresentou os melhores
desempenhos, mesmo nao sendo a com o maior valor do coeficiente de determinacao (r?),
porém obteve a melhor exatiddo global. A andlise estatistica confirmou que esse modelo
possui desempenho estocasticamente igual a modelos de maior grau, mas com menor
complexidade, o que sugere ser a escolha mais eficiente. Ja o sistema MSI/MODIS, mesmo
com a fusdo usando o modelo Talwar de grau 1, ndo demonstrou ganhos significativos em
relacdo ao MSI sem fusdo, provavelmente em funcdo da menor compatibilidade entre
resolucdes espectrais dos sensores envolvidos, limitando os beneficios esperados. A fusao
espaco-temporal se mostrou promissora para o sistema OLI/MODIS. Entretanto, estudos
futuros sé@o necessarios para otimizar a metodologia de fusdo para o sensor MSI,
considerando ajustes que melhor explorem as potencialidades dos sensores envolvidos ou a
utilizacao de outro sensor no lugar do MODIS. Conclui-se que, embora desafios persistam, a
fusdo espago-temporal baseada em técnicas de regressdo representa uma abordagem
promissora e inovadora para melhorar a resolucdo e a aplicabilidade dos dados de
sensoriamento remoto, com amplas possibilidades de aplicagdo em diversas areas do
conhecimento.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto; Computacdo em nuvem; Classificacdo de uso e
cobertura da terra.
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ABSTRACT

Remote sensing enables the acquisition of data over vast geographic areas, making it
essential for characterizing land use and land cover. However, the availability of high-
resolution data is often limited by factors such as adverse atmospheric conditions.
Spatiotemporal fusion emerges as a practical solution by combining the advantages of different
sensors to produce high-resolution spatial and temporal data. Since the development of the
Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model (STARFM) in 2006, numerous
fusion methods have been proposed, ranging from pairwise value compilation techniques to
the use of deep learning for establishing relationships between sensors. Although efficient,
these techniques are computationally expensive and require advanced technical expertise.
Additionally, they face challenges in constructing accurate patterns and detecting abrupt
changes in land cover, such as wildfires and floods. As a viable alternative for remote sensing
data processing, Google Earth Engine (GEE) offers high-performance computing resources
on an accessible and practical platform. It facilitates the dissemination of results to other
researchers, thereby promoting scientific collaboration. In this regard, the results obtained
indicate that spatiotemporal fusion using the 4th-degree Least Squares model in the
OLI/MODIS system achieved the best performance. While it did not yield the highest coefficient
of determination (r?), it achieved the best overall accuracy. Statistical analysis confirmed that
this model performs stochastically equal to higher-degree models but with reduced complexity,
making it the most efficient choice. On the other hand, the MSI/MODIS system, even with
fusion using the 1st-degree Talwar model, did not show significant gains compared to MSI
without fusion. This outcome is likely due to the lower compatibility between the spectral
resolutions of the sensors involved, which limited the expected benefits. Spatiotemporal fusion
proved promising for the OLI/MODIS system. However, further studies are necessary in order
to optimize the fusion methodology for the MSI sensor, considering adjustments to better
leverage the potential of the involved sensors or exploring the use of a different sensor in place
of MODIS. In conclusion, despite persistent challenges, spatiotemporal fusion based on
regression techniques represents a promising and innovative approach to enhancing the
resolution and applicability of remote sensing data, with vast possibilities for application across
various fields of knowledge.

Keywords: Remote sensing; Cloud computing; Land use and land cover classification.
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1 INTRODUCAO

O sensoriamento remoto permite a obtencdo de dados de grandes areas geograficas,
seja por meio de imagens aéreas ou orbitais, permitindo a caracterizagao do uso e cobertura
da terra. As caracteristicas dessas imagens podem definir os elementos a serem mapeados,
em especial suas caracteristicas espaciais, definindo o grau de detalhamento. Porém, muitas
vezes, ndo apenas as caracteristicas espaciais isoladas definem a legenda dos mapas, visto
gue o fator temporal também é de importancia para a definicdo e/ou reconhecimento de alguns

padrées.

No entanto, dados de observacdo terrestre de alta resolucdo com continuidade
espacial e temporal sédo limitados devido a insuficiéncia de sensores e condicdes de
observacao instaveis (adversas). Como por exemplo o sensor Multispectral Instrument (MSI),
que esta a bordo dos satélites SENTINEL-2A e 2B e possui resolucéo espacial de até 10 m,
e temporal de 5 dias, quando combinados os sensores. Porém, devido a influéncia das nuvens
e das sombras delas, é dificil garantir a disponibilidade de dados em uma area e tempo
especificados, o que limita severamente a aplicacdo desses dados, em especial em regides

chuvosas.

Nesse contexto, a fusdo espaco-temporal surge como uma abordagem poderosa e
pratica para superar essas limitacbes, permitindo melhorar simultaneamente as
caracteristicas espaciais de imagens de um sensor com alta resolucdo temporal e as
caracteristicas temporais de um sensor com alta resolucéo espacial, ndo apenas capturando
mudancas ao longo do tempo, mas também preservando a fidelidade espacial e temporal dos
dados. Isso representa um grande avango para 0 sensoriamento remoto, pois possibilita a
criagdo de conjuntos de dados que combinam alta resolucéo temporal e espacial, 0 que

anteriormente era inviavel.

Além disso, a fusdo espago-temporal aumenta a capacidade de algoritmos de
classificagdo, como o Random forest, ao ampliar o numero de imagens da série temporal
disponiveis para analise, o que resulta em uma melhor interpretacdo do fator temporal. Essa
maior riqgueza de dados proporciona classificagdes mais precisas e a identificacdo mais clara

de padrdes sazonais e mudancas na cobertura da terra.

Desde o desenvolvimento do Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model
(STARFM), em 2006, diversos métodos de fusdo espaco-temporal foram criados, cada um

com suas caracteristicas e avangos especificos. Esses métodos variam desde a compilacéo

1



simples de pares de valores até o uso de técnicas de aprendizado profundo para estabelecer
relacdes entre sensores, bem como o uso de modelos de mistura espectral para determinar
relacdes ponderadas entre pixels de diferentes sensores. Todos esses métodos buscam
superar as limitacdes inerentes dos sensores ao fornecer estimativas mais precisas da

dindmica temporal e espacial.

Contudo, essas técnicas de fusdo espaco-temporal ainda apresentam desafios
significativos. Além de serem onerosas em termos de tempo de processamento, elas também
exigem um conhecimento técnico consideravel do operador. Atualmente, os algoritmos de
fusdo espaco-temporal enfrentam dificuldades na criacdo de padrbes e na deteccdo de
alteracGes da cobertura terrestre, especialmente na previsdo de mudancas abruptas, como
gueimadas, enchentes, inundacdes e atividades antrépicas. A reconstrucdo detalhada de
estruturas espaciais, como pequenas formas e texturas, ainda representa um desafio para

esses modelos, indicando que ha muito espaco para melhorias.

Para reduzir o 6nus dessas técnicas, o Google Earth Engine (GEE) se apresenta como
uma alternativa eficaz. O GEE é uma plataforma baseada em nuvem que oferece acesso a
recursos de computacdo de alto desempenho, facilitando o processamento de dados de
sensoriamento remoto de forma préatica e acessivel. Além disso, ao contrario da maioria dos
centros de supercomputacdo, o GEE foi projetado para ajudar na disseminacdo dos
resultados, permitindo que pesquisadores compartilhem facilmente suas descobertas e

promovam a colaboracéao cientifica.



2 OBJETIVOS

2.1  Objetivo geral

Comparar diferentes modelos de fusdo espacgo-temporal, baseados em regressao
polinomial, utilizando-se de trés algoritmos de ajuste (Minimos Quadrados, Regressédo de

Ridge e Funcéo de Custo de Talwar) considerando os graus de polinémios de 1 a 10.

2.2  Objetivos especificos

a) Comparar técnicas de regressao como base para o algoritmo de fusdo espaco-
temporal;

b) Comparar possiveis alteracbes nos padrbes de resposta entre 0s sistemas
OLI/MODIS e MSI/MODIS, quando submetidos a mesma técnica de fusdo espaco-

temporal;

¢) Avaliar as acuracias das imagens geradas pelas técnicas de regressado por meio do

coeficiente de determinacao e erro médio quadratico;

d) Avaliar as acuracias dos mapeamentos gerados.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto € a técnica de aquisicdo de informacgfes sobre alvos sem
contato direto, registrando dados a partir da radiacdo eletromagnética em diversas
frequéncias, como raios gama, raios-X, ultravioleta, visivel, infravermelho e micro-ondas. Isso
€ realizado por meio de instrumentos como cameras, lasers, dispositivos lineares e matriciais
montados em plataformas, tais como aeronaves, satélites ou outros. A informacao obtida é
analisada por meio de processamento visual ou digital. O estudo do sensoriamento remoto
engloba tanto a teoria da radiacédo eletromagnética e suas interacdes com a matéria quanto a

analise dos dados derivados dessas interacdes (JENSEN, 2009).

Os instrumentos utilizados para registrar os dados de sensoriamento remoto sao
denominados sensores. Esses sensores podem operar em diversos niveis, como de campo,
aéreo (baixa, média ou alta altitude), orbitais e de laboratério, além de poderem registrar a
radiacdo eletromagnética ou outros tipos de ondas, como 0s sonares, que registram ondas
sonoras. Os sensores sdo de extrema importancia, pois determinam o tipo de dado a ser
registrado e sua qualidade (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Nos ultimos anos, o sensoriamento remoto tem se beneficiado de avangos em
tecnologias de sensores, processamento de imagens e algoritmos de andlise de dados.
Satélites modernos, como os da série Sentinel, oferecem alta resolucdo espacial e temporal,
permitindo aplicacdes precisas em agricultura, monitoramento ambiental e resposta a
desastres (DRUSCH et al., 2012).

Apesar desses avancgos, 0 sensoriamento remoto enfrenta desafios significativos. A
integracdo de dados provenientes de diferentes fontes e a analise em tempo real permanecem
areas de pesquisa ativa (ABDELMAJEED; JUSZCZAK, 2024). Além disso, a precisdo dos
dados pode ser comprometida por fatores como a resolucdo do sensor e a qualidade do

processamento de imagens.
A gestdo e armazenamento de grandes volumes de dados gerados por satélites
modernos também representam um desafio, exigindo infraestruturas robustas de tecnologia

da informacéo (TI) e algoritmos eficientes de processamento de dados (GOODCHILD, 2009).



3.1.1 Landsat

A série Landsat € uma das mais longevas e significativas iniciativas de sensoriamento
remoto, tendo iniciado com o langamento do Landsat 1 em 1972. A missao do programa é
fornecer imagens continuas e consistentes da superficie terrestre, essenciais para diversas
aplicacbes, como monitoramento ambiental, agricultura, planejamento urbano e resposta a
desastres (GOWARD; WILLIAMS, 1997).

Ao longo das décadas, os satélites Landsat tém evoluido em termos de tecnologia e
capacidade de sensores, proporcionando imagens de alta qualidade com resolucéo espacial,
espectral, temporal e radiométrica aprimoradas. Os avancos tecnolégicos de cada nova
geracdo de satélites Landsat refletem a crescente demanda por dados mais precisos e
detalhados (IRONS; DWYER; BANDYOPADHYAY, 2012).

O Landsat 8, lancado em fevereiro de 2013, é equipado com dois sensores principais:
o Operational Land Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS). O OLI captura imagens
em nove bandas espectrais, incluindo a banda pancromatica, com uma resolucdo espacial de
30 metros para as bandas multiespectrais e 15 metros para a banda pancromatica (ROY et
al., 2014). O TIRS, por sua vez, mede a radiacdo térmica em duas bandas, com resolucéo
espacial de 100 metros. A resolucdo radiométrica do OLI € de 12 bits, enquanto a do TIRS é
de 16 bits. A resolucao temporal dos sensores do Landsat 8 é de 16 dias. As caracteristicas

espectrais do sensor OLI sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabelal Caracteristicas espectrais do sensor OLI

Banda Comprimento de onda (um)
Banda 1 — Aerossol costeiro 0,435 - 0,451
Banda 2 — Azul (BLUE) 0,452 - 0,512
Banda 3 — Verde (GREEN) 0,533 - 0,590
Banda 4 — Vermelho (RED) 0,636 - 0,673
Banda 5 — Infravermelho préximo (NIR) 0,851 -0,879
Banda 6 — Infravermelho médio 1 (SWIR 1) 1,566 - 1,652
Banda 7 — Infravermelho médio 2 (SWIR 2) 2,107 - 2,294
Banda 8 — Pancromética 0,520 - 0,900

Fonte: Adaptado de Zanter (2019).

O sensor OLI tem sido amplamente utilizado em diversas areas. Na agricultura, suas
imagens permitem o0 monitoramento da salde das culturas, a deteccéo de pragas e doencgas,
e a gestao eficiente de recursos hidricos (DU et al., 2010). No campo ambiental, é utilizado
para mapear mudancas na cobertura terrestre, monitorar florestas e detectar desmatamentos
(HANSEN et al., 2013).



O Landsat 9, lancado em setembro de 2021, representa uma continuidade e
aprimoramento das capacidades do Landsat 8. Equipado com sensores OLI-2 e TIRS-2, o
Landsat 9 mantém as mesmas bandas espectrais e resolu¢des espaciais de seu antecessor,
garantindo a compatibilidade e a continuidade dos dados (MASEK et al., 2020). No entanto,
0 Landsat 9 traz melhorias em termos de radiometria, com maior precisdo na calibracdo dos
sensores, resultando em dados de melhor qualidade, além de complementar temporalmente
0 seu antecessor, fazendo com que a serie combinada passe a ter uma resolugdo temporal
de 8 dias.

As aplicacbes do Landsat 9 sdo amplamente semelhantes as do Landsat 8, mas
espera-se que as melhorias em precisdo radiométrica ampliem a qualidade dos dados
disponiveis para os usuarios. As areas de agricultura, gestdo de recursos hidricos e
monitoramento ambiental continuardo a se beneficiar significativamente dos dados fornecidos
pelo Landsat 9 (MASEK et al., 2020).

Além disso, a continuidade dos dados Landsat é vital para estudos de longa duracao
sobre mudancas climaticas e uso da terra. A capacidade de comparar dados histéricos com
as novas imagens do Landsat 9 permite uma analise detalhada e precisa das tendéncias e

transformacdes ambientais ao longo do tempo (MASEK et al., 2020).

Apesar das melhorias recentes, ainda existem desafios significativos no uso dos dados
Landsat. A resolucdo espacial de 30 metros pode néo ser suficiente para algumas aplicacbes
gue requerem detalhes mais refinados, como a identificacdo de pequenas estruturas ou a

deteccdo de mudancas em areas urbanas densamente construidas (GOODCHILD, 2009).

3.1.2 Sentinel

A série Sentinel é composta por diversos satélites, cada um projetado para atender a
diferentes necessidades de monitoramento ambiental e terrestre. O programa europeu
Copernicus, ao qual os satélites pertencem, tem como objetivo fornecer dados e servigos de

observacao da Terra para apoiar politicas ambientais e de seguran¢a (TORRES et al., 2012).

Os satélites Sentinel sdo organizados em varias missées: Sentinel-1 (radar de abertura
sintética), Sentinel-2 (sensoriamento 6ptico), Sentinel-3 (monitoramento marinho e terrestre),
entre outros. Cada missdo é equipada com sensores especificos para coletar dados de alta

resolucdo sobre diversos aspectos da Terra.

O Sentinel-2 consiste em uma constelacdo de dois satélites idénticos, o Sentinel-2A e
o0 Sentinel-2B, lancados em 2015 e 2017, respectivamente. Eles estdo equipados com o

Multispectral Instrument (MSI), que captura dados em 13 bandas espectrais, variando do



visivel ao infravermelho de ondas curtas (SWIR) (DRUSCH et al., 2012), com uma resolucao
temporal de 5 dias e radiométrica de 12 bits. As caracteristicas espectrais do sensor MSI, bem
como as resolucdes espaciais sédo detalhadas na Tabela 2.

Tabela 2 Caracteristicas espectrais e espaciais do sensor MSI

Resolucéo
Banda espacial Comprimento de onda (um)
B1 — Aerossol 60m 0,444 (S2A) / 0,442 (S2B)
B2 — Azul (BLUE) 10m 0,497 (S2A) / 0,492 (S2B)
B3 — Verde (GREEN) 10m 0,560 (S2A) / 0,559 (S2B)
B4 — Vermelho (RED) 10m 0,665 (S2A) / 0,665 (S2B)
B5 — Borda do vermelho 1 20m 0,704 (S2A)/ 0,704 (S2B)
B6 — Borda do vermelho 2 20m 0,740 (S2A) /0,739 (S2B)
B7 — Borda do vermelho 3 20m 0,783 (S2A) /0,780 (S2B)
B8 — Infravermelho proximo (NIR) 10m 0,853 (S2A) /0,833 (S2B)
B8A — Borda do vermelho 4 20m 0,865 (S2A) / 0,864 (S2B)
B9 — Vapor de agua 60m 0,945 (S2A) /1 0,943 (S2B)
B11 — Infravermelho médio 1 (SWIR 1) 20m 1,614 (S2A)/ 1,610 (S2B)
B12 — Infravermelho médio 2 (SWIR 2) 20m 2,202 (S2A) / 2,186 (S2B)

Fonte: Adaptado de ESA (2022).

O Sentinel-2 tem sido amplamente utilizado para monitoramento ambiental, incluindo
a observacéo de florestas, corpos d'agua e solos. Suas capacidades multiespectrais permitem
a deteccdo de mudancas na cobertura do solo, degradacdo de florestas e avaliacdo da
gualidade da agua (NAZAROVA; MARTIN; GIULIANI, 2020).

Na agricultura, o Sentinel-2 oferece dados valiosos para 0 monitoramento de cultivos,
manejo de recursos hidricos e deteccdo de pragas e doencas (SEGARRA et al., 2020). A
resolucdo temporal de 5 dias permite acompanhar o ciclo de crescimento das culturas e

responder rapidamente a eventuais problemas.

Comparando diferentes perspectivas, é evidente que o Sentinel-2 oferece vantagens
significativas em termos de resolucéo espacial e temporal. Drusch et al. (2012) destacam que,
em comparagdo com o Landsat 8, o Sentinel-2 proporciona uma cobertura mais frequente e

detalhada, crucial para aplica¢des que requerem dados atualizados regularmente.

3.1.3 MODIS

O sensor MODIS foi desenvolvido pela National Aeronautics and Space Administration

(NASA) como parte do Sistema de Observacéo da Terra (EOS). Trata-se de uma continuidade



dos esforcos de sensoriamento remoto que comecaram com 0s primeiros satélites Landsat
nos anos 1970. O primeiro sensor MODIS foi lancado a bordo do satélite Terra, em 18 de
dezembro de 1999, seguido por um segundo sensor MODIS a bordo do satélite Aqua, em
4 de maio de 2002. Esses langamentos representaram um avanco significativo na capacidade
de observagdo da Terra, proporcionando dados com maior resolugédo temporal e espacial
(JUSTICE et al., 2002).

O sensor MODIS, presente nos satélites Terra e Aqua, € um dos mais avancados
instrumentos de sensoriamento remoto, capturando dados em 36 bandas espectrais, variando
de 0,4 a 14,4 um, o que permite uma vasta gama de aplicacbes (JUSTICE et al., 2002). O
MODIS é capaz de fornecer informacgdes sobre a cobertura terrestre, oceanos, atmosfera e a
criosfera, tornando-se indispensavel para estudos ambientais. O MODIS tem sido
amplamente utilizado para monitorar a vegetacao terrestre, fornecendo indices de vegetacao
como o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e o Enhanced Vegetation Index (EVI)
(HUETE et al., 2002). Esses indices sao cruciais para estudos de mudancas climaticas, gestao

agricola e ecologia, entre outras aplicacoes.

O sensor MODIS também é utilizado para monitorar a qualidade da agua em corpos
hidricos, detectando parametros como clorofila a e turbidez (SCHAAF, 2015). Esses dados
sd0 essenciais para a gestdo de recursos hidricos e conservacdo ambiental. Além disso, o
MODIS fornece dados detalhados sobre a distribuicdo e caracteristicas de aerossois e
nuvens, contribuindo para a compreensao das interacfes entre atmosfera e clima (REMER et
al., 2005).

Os satélites Terra e Aqua, lancados pela NASA, sao plataformas essenciais para o
sensoriamento remoto global. O satélite Terra, lancado em 18 de dezembro de 1999, e o
Aqua, lancado em 4 de maio de 2002, possuem Orbitas polares, permitindo alta resolucéo
temporal, com uma cobertura quase global a cada 1-2 dias. O Terra carrega cinco
instrumentos principais, incluindo o MODIS, e é projetado para monitorar a dindmica da Terra,
como mudancas no clima, cobertura de gelo e fenbmenos meteoroldgicos. Hall et al. (2002)
destacam a importancia do Terra no monitoramento da cobertura de neve e gelo, fornecendo
dados criticos para modelos climéaticos. O Aqua € principalmente focado no ciclo da agua.
Além do MODIS, ele carrega instrumentos que juntos fornecem dados sobre precipitagao,
evaporacéo e umidade do solo (PARKINSON, 2003).



3.2 Fuséo espago-temporal

Atualmente, as técnicas de processamento digital de imagens se mostram eficientes
no mapeamento de grandes areas geogréficas, especialmente com o0s novos métodos de
interpretacdo de imagens, como o uso de machine learning e deep learning, e pelas novas
tecnologias de hardware, que permitem um processamento muito mais rapido e um maior uso
de dados obtidos a partir de imagens orbitais. A resolugdo espacial € um dos principais

elementos na definicdo das escalas dos mapas tematicos (PONZONI et al., 2002).

A fusdo de dados no sensoriamento remoto comecgou a ganhar destaque nas décadas
de 1980 e 1990, com o advento de satélites como Landsat e SPOT, que forneciam dados
multiespectrais de alta resolucdo espacial. Inicialmente, os esforcos de fusdo focaram na
combinacdo de imagens de diferentes bandas espectrais para melhorar a resolucéo espacial
e a qualidade da informacdo (SCHOWENGERDT, 2006).

Com o passar dos anos, surgiram técnicas que possibilitaram melhorar a resolucéo
espacial de algumas imagens, desde que o sensor tivesse uma banda pancromatica. Essa
banda apresenta um espectro de onda maior que a maioria, abrangendo boa parte do espectro
visivel e uma pequena parte do infravermelho préximo. De maneira geral, apresenta uma
melhor resolucéo espacial, porém é penalizada com uma ineficiente resolucao espectral (TU
et al., 2001).

Outros métodos de fusdo espacial incluem técnicas baseadas na transformada
wavelet. A transformada wavelet permite a decomposi¢cao das imagens em componentes de
diferentes frequéncias, o que facilita a integracdo das informacdes espaciais e espectrais.
Essa técnica tem a vantagem de preservar a informacdo espectral enquanto melhora a
resolucéo espacial, sendo amplamente utilizada em aplicacdes que requerem alta precisao.
Além disso, métodos como a Analise de Componentes Principais (PCA) sao utilizados para
reduzir a dimensionalidade dos dados e melhorar a qualidade da fusdo, combinando
diferentes bandas espectrais para criar uma imagem de maior resolugdo (PANDIT, BHIWANI,
2015).

7

Além da resolucdo espacial, o fator temporal das imagens é importante, pois 0s
ecossistemas estdo em constante mutagdo. Essas mudancgas podem ser abruptas, como uma
gueimada, ou sutis, como o acumulo de biomassa, e podem ter origem natural ou antrépica
(COPPIN et al., 2002). A resolucéo temporal refere-se a frequéncia com que as imagens de
satélite sdo adquiridas para uma determinada area. A alta resolucdo temporal € crucial para
monitorar fendmenos rapidos, como desastres naturais, mudancas climéticas e atividades

agricolas. A capacidade de captar eventos dindmicos em intervalos curtos permite uma
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resposta mais rapida e eficaz em situacdes de emergéncia, além de fornecer dados continuos
para analises ambientais e econdmicas. Por exemplo, na agricultura, a alta resolucéo
temporal pode ajudar a detectar estresses hidricos nas plantas antes que eles causem danos
significativos, permitindo intervencdes rapidas e precisas (ZHANG; ZHANG; DU, 2016).

A fusdo espaco-temporal combina dados de diferentes resolucbes espaciais e
temporais para criar conjuntos de dados mais completos e precisos. As principais abordagens
incluem a krigagem espaco-temporal, um método estatistico que modela a variabilidade
espacial e temporal dos dados, permitindo a interpolagcdo de valores ndo amostrados
(CRESSIE; WIKLE, 2011); redes neurais convolucionais (CNNs) utilizadas para aprender
padrées complexos em dados de alta dimensionalidade, melhorando a acuracia das previsées
e estimativas (ZHENG et al., 2019) e redes adversarias generativas (GANs) aplicadas para
gerar dados sintéticos que se aproximam da realidade, integrando informacgdes de diferentes
fontes de forma mais realista (GOODFELLOW et al., 2020). Dessa forma, os algoritmos de
predicdo se mostram Uteis ao realizarem a fuséo de imagens de alta resolucéo espacial com
imagens de alta resolucao temporal, gerando uma série de alta resolucao espacial e temporal.
Eles sdo capazes de unir as melhores caracteristicas de cada sensor, embora existam

limitagcBes quanto as caracteristicas espectrais (GAO et al., 2006, XIAO et al., 2023).

Os métodos de fusdo de dados espaco-temporais podem ser divididos em cinco
grupos: métodos baseados em fungcdo ponderada, baseados em ndo mistura (unmixing),

baseados em inferéncia bayesiana, baseados em aprendizado e métodos hibridos.

Em todos os casos, € necessario o uso de uma imagem de resolucéo fina e uma de
resolucdo grosseira, proveniente de sensores de alta resolucdo espacial e temporal,
respectivamente (ZHOU et al., 2023).

Gao et al. (2006) desenvolveram o algoritmo Spatial Temporal Adaptive Reflectance
Fusion Model (STARFM), considerado o primeiro algoritmo de predi¢cdo ou Spatial Temporal
Image Fusion (STIF). Esse algoritmo utiliza uma funcdo ponderada, com pesos determinados
heuristicamente, para melhorar as resolu¢des espaciais e temporais das imagens, sendo util
para monitorar diferentes tipos de uso e cobertura da terra (WALKER et al., 2012; TEWES et
al., 2015; GARTNER; FORSTER; KLEINSCHMIT, 2016). Na Figura 1, visualiza-se o fluxo de
funcionamento do algoritmo, o qual necessita de um par de imagens de resoluc¢éo espacial
fina e grosseira em uma data e uma imagem de resolucdo groseira da data que se pretende

estimar a imagem de resolucéo espacial fina.
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Figural Fluxo de funcionamento do algoritmo STARFM.
Fonte: Adaptado de GAO et al. (2006).

Além do STARFM, existem diversos algoritmos que utilizam métodos similares ou
outras abordagens de predi¢cdo, como o ESTARFM (ZHU et al., 2010), o Fit-FC (WANG;
ATKINSON, 2018), o MSTDFA (WU et al., 2015), o FSDAF (ZHU et al., 2016), o SFDAF (LI
et al., 2020), o VIPSTF (WANG et al., 2020), o DPSTFN (CAIl; HUANG; FUNG, 2022) e o
FIRST (LIU et al., 2022). Esses algoritmos demostram uma busca constante pela melhoria da
eficiéncia computacional e pela criacdo de metodologias especificas para comportamentos e

eventos distintos ou para conjuntos de sensores especificos.

A fus@o de dados espaco-temporais € um campo de pesquisa relativamente novo no
sensoriamento remoto e ainda apresenta oportunidades para melhorias. Entre os desafios
gue precisam ser abordados estdo a alta demanda de pré-processamento de dados,
dificuldades em recuperar mudangas abruptas na cobertura do solo, falta de métodos de
avaliacdo de precisdo e conjuntos de dados, além da baixa eficiéncia de computacéo (ZHU et
al., 2018).

Na agricultura de preciséo, a fusdo espago-temporal € crucial para monitorar a saude
das culturas e otimizar praticas agricolas. Por exemplo, a combinacdo de imagens de satélite
de alta resolucdo com dados de sensores terrestres permite uma detec¢do precoce de
estresses hidrico e nutricional nas plantas (ZHANG; ZHANG; DU, 2016), além de permitir
capturar mudancas fenologicas especificas, superando os desafios de periodos criticos em
gue a aquisicdo de imagens de alta resolugdo espacial é dificultada pela sazonalidade das

culturas e cobertura de nuvens (GU et al., 2023).
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Estudos recentes demonstram que o uso de CNNs pode melhorar significativamente
a acuracia na previsdo de safras, integrando dados de diferentes fontes e resolugdes (LIU et
al., 2022). Além disso, existem modelos que séo projetados para aplicacdes de larga escala,
como cubos de dados continuos para monitoramento global, melhorando a eficiéncia

computacional e reduzindo a necessidade de ajuste fino de parametros (CHEN et al., 2023).

A fusdo espacgo-temporal enfrenta desafios significativos, incluindo a heterogeneidade
dos dados, a necessidade de grandes volumes de dados de treinamento para métodos
baseados em aprendizado de maquina e a complexidade computacional envolvida na
integracdo de diferentes fontes de dados (ZHENG et al., 2019). Pesquisas futuras devem focar
na criacdo de algoritmos mais eficientes, capazes de lidar com grandes conjuntos de dados
de forma mais rapida e precisa, e na integracao de novas fontes de dados, como drones e

sensores de Internet das Coisas (loT).

A fusado de dados espaco-temporais € um campo de pesquisa relativamente novo no
sensoriamento remoto e que ainda apresenta oportunidades para melhorias. Entre as
guestdes que precisam ser abordadas em estudos futuros, destacam-se a alta demanda de
pré-processamento de dados, as dificuldades em recuperar mudancas abruptas na cobertura
do solo, a falta de um método de avaliacdo de precisdo e conjuntos de dados e a baixa
eficiéncia de computacao. Solucionar esses problemas € essencial para avancar na aplicacédo
e eficacia da técnica (ZHU et al., 2018, SWAIN et al., 2024).

3.3 Regresséao polinomial

A regresséao polinomial é uma técnica de modelagem estatistica que utiliza polindmios
para descrever relagbes ndo lineares entre variaveis, sendo particularmente eficaz em
situacdes em que uma simples regressao linear ndo consegue capturar a complexidade dos
dados. Esse método expande o modelo linear ao incluir termos de maior grau (como x2, x3
etc.), proporcionando flexibilidade para modelar padrdes complexos e nao lineares
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021). No processamento de imagens, a regressao
polinomial é amplamente empregada para ajustar curvas a dados de pixel, aprimorar a
precisdo de classificagfes e realizar deteccdes de bordas com maior acuracia. Estudos
confirmam sua eficacia em modelar fenbmenos complexos, como a variabilidade espectral em
imagens de satélite, o que permite um entendimento mais detalhado de caracteristicas
ambientais (RICHARDS, 2022).
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Na analise de séries temporais de imagens de satélite, a regressao polinomial tem sido
aplicada com sucesso para detectar mudancas ambientais, contribuindo para o
monitoramento de variaveis como cobertura vegetal e qualidade da agua. Shalaby e Tateishi
(2007), por exemplo, empregaram a regressdo polinomial para monitorar mudancas na
cobertura vegetal no Egito, alcangando uma precis@o superior em comparacao com métodos
tradicionais. Da mesma forma, Huang et al. (2017) demonstraram que a regresséo polinomial
melhora a estimativa de parametros de qualidade da 4gua, como a concentracéo de clorofila
e a turbidez, ao capturar variagbes espectrais com maior precisdo, em comparagdo com

métodos lineares simples.

A fuséo espaco-temporal complementa essa abordagem, pois permite integrar dados
de diferentes momentos e resolucgdes, possibilitando uma analise detalhada de tendéncias e
padrdes que seriam dificeis de identificar em dados de uma Unica fonte. Essa integracao
espaco-temporal amplia o potencial da regressdo polinomial para analises ambientais,

oferecendo uma visdo mais robusta das dinamicas ambientais.

Apesar das vantagens, a regressdo polinomial pode apresentar desafios, como o
aumento exponencial da complexidade computacional a medida que a ordem do polinédmio
cresce. Para mitigar problemas de sobreajuste (overfitting) e reduzir a complexidade, técnicas
de regularizacdo como o0 Lasso e 0 Ridge sao frequentemente aplicadas. A regularizacédo
introduz uma penalizacdo aos coeficientes, promovendo simplicidade e generalizacdo no
modelo, e é fundamental para controlar o ajuste excessivo, tornando os modelos mais eficazes
em dados de validacdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A incorporacdo de técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais e
algoritmos de arvores de decisdo, a regressado polinomial tem o potencial de ampliar as
capacidades de andlise de imagens de sensoriamento remoto. Essas metodologias, conforme
discutido por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), oferecem modelos mais robustos e
adaptaveis para uma analise precisa de dados complexos e de alta resolugdo. A combinacéo
dessas tecnologias com fusdo espaco-temporal proporciona um panorama promissor para o
estudo e o monitoramento de dados ambientais, permitindo insights em alta resolugéo tanto

espacial quanto temporal.

3.3.1 Minimos guadrados

A técnica dos minimos quadrados envolve a resolucdo de um sistema de equacdes

lineares para encontrar a melhor estimativa dos parametros desconhecidos de um modelo.
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Formalmente, para um conjunto de n observagdes (x;,y;) € um modelo linear y = a + bx, a

funcdo de erro a ser minimizada, como mostrado na Equacao (1).

S(@b) = ) i~ (a+bx)y’ ®
i=1

Para minimizar essa soma dos quadrados dos erros, calculam-se as derivadas parciais

em relacdo aos parametros a e b e igualam-se a zero, conforme as Equacdes (2) e (3).

as N
32" —ZZ(}’i—a—bxi)=0 (2)
i=1
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y
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Resolvendo esse sistema de equacdes, obtém-se os valores de a e b que minimizam
a funcao de erro. Esse processo pode ser estendido a modelos ndo-lineares e a sistemas com
multiplas variaveis independentes, resultando em métodos como os minimos quadrados nao-
lineares e os minimos quadrados generalizados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021).

Os métodos de minimos quadrados variam desde a forma mais simples até variantes
mais complexas, como os minimos quadrados regularizados, que incorporam restricées
adicionais para lidar com problemas de colinearidade e superajuste. Em estudos recentes, a
aplicacdo de minimos quadrados regularizados tem mostrado resultados promissores na
melhoria da resolucdo espacial e temporal de dados de sensoriamento remoto (ZHANG;
ZHANG; DU, 2016).

A fusdo espaco-temporal e a aplicacdo dos minimos quadrados tém demonstrado um
potencial significativo para aprimorar a qualidade e a utilidade dos dados de sensoriamento
remoto. No entanto, existem desafios associados a implementacdo dessas técnicas. Entre os
principais desafios, destacam-se a necessidade de lidar com grandes volumes de dados, a
variabilidade nas condi¢Bes de captura das imagens e a complexidade computacional dos
algoritmos de fusdo (SCHOTT, 2007).

3.3.2 Ridge

A regressdo Ridge € uma técnica de regularizacdo que introduz um termo de

penalidade na fung&o de custo para evitar o sobreajuste e melhorar a generalizagcdo dos
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modelos. Conforme Hoerl e Kennard (1970), a regressado Ridge é especialmente util em
situagbes em que os dados apresentam colinearidade, pois ajusta os coeficientes de maneira
a minimizar a soma dos quadrados dos residuos, penalizando os coeficientes grandes.

No contexto de fusédo espaco-temporal, onde dados multiespectrais e multitemporais
sdo combinados para gerar informagdes mais detalhadas, o uso da regressao Ridge tem se
mostrado promissor. Zhang et al. (2010) destacam que a regressao Ridge € eficaz na reducao
de ruidos e na estabilizagao dos coeficientes do modelo, resultando em uma maior qualidade
das imagens fusionadas. Esse aprimoramento € crucial para aplicagcbes em monitoramento
ambiental, mudancas de uso e cobertura do solo e previséo agricola, onde € necessario lidar

com a complexidade e a redundancia de dados oriundos de diferentes fontes e resolucgodes.

Entre as principais vantagens do uso de técnicas Ridge estdo a capacidade de lidar
com multicolinearidade e a melhoria na estabilidade e robustez dos modelos preditivos,
elementos essenciais para garantir a consisténcia na analise de séries temporais de
sensoriamento remoto. Contudo, o desempenho da regresséo Ridge depende diretamente da
escolha do paréametro de regularizacdo, que controla a intensidade da penalizacdo dos
coeficientes. De acordo com Montgomery, Peck e Vining (2021), a selecéo apropriada desse
parametro é fundamental e geralmente realizada por meio de métodos como a validacao

cruzada, garantindo o equilibrio ideal entre ajuste e generalizacdo do modelo.

3.3.3 Talwar

O método Talwar € uma técnica robusta de regressao polinomial projetada para lidar
com dados que contém valores atipicos (outliers). Essa abordagem adapta a regressao
polinomial tradicional ao incorporar uma fungéo de perda modificada que minimiza a influéncia

desses outliers, garantindo que ndo dominem o ajuste do modelo (LIU; PREVE, 2015).

Hinich e Talwar (1975) introduziram uma fungédo de perda que penaliza menos 0s
outliers, evitando que eles distorcam significativamente os resultados do modelo. Essa
metodologia tem sido aplicada em areas como econometria e biologia, em que a presenca de
dados atipicos é comum. Por exemplo, Momeni et al. (2010) demonstraram que o método
Talwar produziu previsbes mais precisas em conjuntos de dados financeiros com outliers
significativos.

A principal vantagem do método Talwar é sua robustez frente a outliers, que
frequentemente distorcem os resultados dos modelos tradicionais. No entanto, essa robustez
pode vir ao custo de uma maior complexidade computacional e da necessidade de uma

escolha criteriosa da funcdo de perda apropriada para cada caso especifico (GEBKA, 2014).
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No contexto da fusdo de dados de sensoriamento remoto, € comum a ocorréncia de
valores atipicos, devido a diversos fatores, como condi¢des atmosféricas variaveis, diferencas

entre sensores e erros de calibragao.

Estudos tém abordado a presenca de outliers na fusdo de dados de sensoriamento
remoto. Por exemplo, Zhang et al. (2010) discutem a necessidade de técnicas robustas para
lidar com outliers na fusdo de imagens multiespectrais e multitemporais. Além disso, Liu e
Preve (2015) destacam a importancia de métodos robustos, como o Talwar, para melhorar a

gualidade das imagens fusionadas ao minimizar a influéncia de valores atipicos.
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4 MATERIAL E METODOS

O desenvolvimento do trabalho foi dividido em trés partes. Na primeira parte ocorreu a
selecdo e o pré-processamento dos dados, formando-se os bancos de dados que serviram
como base para o trabalho. Na sequéncia foi realizado o processo de validagdo e comparacdo
de diferentes técnicas de regressao utilizadas como modelo para a fus@o espago-temporal.

Por fim, essas técnicas foram comparadas por intermédio de uma classificacéo de uso

e cobertura da terra, gerada pelas imagens preditas pelos modelos das diferentes técnicas.

4.1 Selecdo e pré-processamento dos dados

A area em estudo foi o estado do Parana. Localizado na regido Sul do Brasil, com uma
area de 199.298,981 Km? (IBGE, 2021), faz fronteira com os estados de Séo Paulo, Mato
Grosso do Sul e Santa Catarina, além de possuir fronteiras internacionais com a Argentina e

o Paraguai a oeste e com o Oceano Atlantico a leste, conforme Figura 2.
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Figura2 Localizagéo da area de estudo.
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O clima do estado tem uma grande variacdo de acordo com a regido, com um clima
predominantemente subtropical ao norte e um clima temperado ao sul, sendo que o estado
abrange as classificagcbes climéticas do tipo Aw, Cwa, Cfa e Cfb, conforme os grupos de
classificacdo climéticos de Képpen (APARECIDO et al., 2016).

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas imagens dos sensores
Operational Land Imager (OLI), Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (OLI-2,
MODIS) e Multispectral Instrument (MSI). Foram considerados como pares os sensores OLI
e OLI-2 com o sensor MODIS e o sensor MSI também com o sensor MODIS, formando assim
0s descritos sistemas OLI/MODIS e MSI/MODIS. Esses pares de sensores foram
selecionados devido a compatibilidade espectral entre os sensores do par, sendo esse um

dos principais limitantes quanto a fuséo espaco-temporal.

As imagens foram selecionadas no periodo de setembro de 2021 a setembro de 2022,
devido ao periodo da safra de gréos do estado. Forma selecionadas apenas imagens que
apresentassem menos de 10% de nuvens. Vale ressaltar que para todos os sensores foram
utilizadas imagens com os valores corrigidos a superficie, para evitar problemas de

inconsisténcia entre os sensores devido a interferéncia atmosférica.

As imagens selecionadas formaram dois bancos de dados para cada sistema. O
primeiro foi composto por imagens ditas pares, ou seja, uma imagem com um grau de
refinamento espacial fino e uma imagem com o grau de refinamento espacial mais grosseiro
da mesma data; o segundo banco de dados foi formado por todas as imagens grosseiras do

sistema. Imagens finas que nédo se enquadraram como pares foram descartadas.

O banco de imagens pares foi utilizado para realizar a validacdo dos modelos de fuséo,
bem como o treinamento dos modelos finais e 0 banco de imagens grosseiras foi utilizado

para a aplicacdo dos modelos para ser realizar a classificacdo de uso e cobertura da terra.

Para a aquisicao e pré-processamento das imagens foi utilizada a plataforma Google
Earth Engine - GEE™.

4.1.1 Sistema OLI/MODIS

No sistema OLI/MODIS as imagens dos sensores OLI e OLI-2 s@o as imagens de grau

de refinamento espacial fina e as imagens do sensor MODIS as de grau de refinamento

! Google Earth Engine - GEE, Plataforma on-line de pesquisa de imagens. Disponivel em:
https://code.earthengine.google.com.
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espacial mais grosseiro. As caracteristicas espectrais das bandas utilizadas sdo apresentadas
na Tabela 3.

A aplicacao dos filtros de data considerando o periodo de setembro de 2021 a
setembro de 2022, de local, considerando o estado do Parana e de imagens com menos de
10% de nuvens nas cole¢8es Landsat 8 e 9 no GEE, resultou um total de 243 imagens. Porém,
essas imagens ndo abrangiam toda a area em estudo, que é distribuida em 14 tiles distintos
da passagem desses satélites. Na Figura 3 (a), observa-se a distribuicdo espacial dessas
imagens. O local com o maior numero de valores coletados no periodo conta com 68 e o local
com o menor nimero com nenhum, durante todo o periodo analisado. Em média, tem-se 28,8

valores.

Tabela 3 Bandas espectralmente semelhantes entre os sensores OLI e MODIS

Banda Comprimento de onda (um) OLI Comprimento de onda (um) MODIS
BLUE 0,452 — 0,512 0,459 - 0,479
GREEN 0,533 - 0,590 0,545 — 0,565
RED 0,636 - 0,673 0,620 - 0,670
NIR 0,851 - 0,879 0,841 -0,876
SWIR 1 1,566 - 1,652 1,628 — 1,652
SWIR 2 2,107 - 2,294 2,105 - 2,155

Fonte: Adaptado de Schaaf (2015) e Zanter (2019).

Ao aplicar-se os filtros na colecdo MODIS no GEE, encontraram-se 365 imagens,
sendo que a area em estudo é totalmente abrangida por apenas um tile desse sensor. Na
Figura 3 (b), observa-se a distribuicdo espacial dessas imagens, que ja foram mascaradas
guanto a presenca de nuvens, com isso o local com o maior numero de namero de valores
coletados no periodo conta com 364 e o local com o menor niimero com 123 e em média tém

se 356,5 valores.

4.1.2 Sistema MSI/MODIS

No sistema MSI/MODIS as imagens do sensor MSI sdo as imagens de grau de
refinamento espacial fina e as do sensor MODIS as de grau de refinamento espacial mais

grosseiro. As caracteristicas espectrais das bandas utilizadas sdo apresentadas na Tabela 4.
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a) Sensor OLI b) Sensor MODIS

0 68 123

Figura 3 Distribuigcdo temporal das imagens do sistema OLI/MODIS.

Nota: Em escala, o nimero de valores coletados para o sensor especificado.

Tabela4 Bandas espectralmente semelhantes entre os sensores MSI e MODIS

Banda Comprimento de onda (um) MSI Comprimento de onda (um) MODIS
BLUE 0,497 (S2A) / 0,492 (S2B) 0,459 - 0,479
GREEN 0,560 (S2A) / 0,559 (S2B) 0,545 - 0,565
RED 0,665 (S2A) / 0,665 (S2B) 0,620 - 0,670
NIR 0,853 (S2A) / 0,833 (S2B) 0,841 - 0,876
SWIR 1 1,614 (S2A)/ 1,610 (S2B) 1,628 — 1,652
SWIR 2 2,202 (S2A) / 2,186 (S2B) 2,105 - 2,155

Fonte: Adaptado de Schaaf (2015) e ESA (2022).

Apoés a aplicacdo dos filtros de data, localizacdo e cobertura de nuvens ha colecao
Sentinel-2 no GEE, obteve-se um total de 1449 imagens. No entanto, essas imagens nao
abrangem toda a area de estudo, que esta distribuida em 39 tiles distintos do sensor. NA
Figura 4 (a) visualiza-se a distribuicdo espacial dessas imagens. O local com o maior nUmero
de valores coletados possui 131 registros, enquanto o local com o menor nimero possui 43,
resultando em uma média de 67,9 valores. E importante destacar que algumas coletas

ocorrem no mesmo dia, tornando necessario um tratamento especifico para esses casos.
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Ao aplicar-se os filtros na colecdo MODIS no GEE, encontraram-se 365 imagens,
sendo que a area em estudo é totalmente abrangida por apenas um tile desse sensor. Na

a) Sensor MSI b) Sensor MODIS

(b), observa-se a distribuicdo espacial dessas imagens, que ja foram mascaradas
guanto a presenca de nuvens, com isso 0 local com o maior numero de nimero de valores
coletados no periodo conta com 364 e o local com 0 menor nimero com 123 e em média

tém-se 356,5 valores.

a) Sensor MSI b) Sensor MODIS

Figura4 Distribuicdo temporal das imagens do sistema MSI/OLCI.

Nota: Em escala, o niUmero de valores coletados para o sensor especificado.

4.2 Fus@o espacgo-temporal baseada em regressao

Para realizar a fusdo espago-temporal baseada em regressoes, partiu-se da premissa

de que um pixel, independentemente do sensor que capturou seu valor, sofrerd a mesma
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mudanca ao longo do tempo. Assim, ao avaliar a variacdo desse pixel em diferentes
momentos, é possivel aplicar uma técnica de regressao para estimar o valor em uma data em
gue exista apenas a imagem com o grau de refinamento espacial mais grosseiro (CAON;
MERCANTE, 2021).

Para que essa técnica seja eficaz, é necessario que 0s sensores estejam igualmente
calibrados e os dados estejam no mesmo formato. Além disso, € essencial maximizar o uso
de pares de entrada, 0 que aumenta a exigéncia computacional. O processamento em nuvem

é fundamental para viabilizar esses modelos, reduzindo o custo operacional.

A principal vantagem do uso de modelos de regressdo polinomial é que eles se
baseiam na soma de produtos, o que permite uma representacao compacta. Apés a obtencéo
dos coeficientes para cada posicdo espacial, esses podem ser armazenados de forma
matricial, facilitando a reutilizacdo do modelo. Dessa forma, ndo é necessario treinar um novo
modelo para cada predi¢éo, tornando o processo mais eficiente e menos oneroso em termos

de tempo e recursos.

Na Figura 5, visualiza-se o fluxo de funcionamento do algoritmo proposto para a
geracdo dos modelos. Inicialmente, foi buscado no banco de imagens pares as imagens de
refinamento espacial fino (F) e as imagens de refinamento espacial grosseiro (C) para as n
datas disponiveis (Tp), de forma a considerar as imagens independente da banda. Na
sequéncia foram extraidos os valores de pixels de acordo com a resolucdo da imagem de
refinamento espacial fino e calculado o modelo de regressdo de forma que se tenha um
modelo por pixel. Por fim, os coeficientes do modelo sdo armazenados em matrizes/imagens

para serem usados posteriormente.
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Figura5 Fluxo de funcionamento do modelo proposto.

Para a aplicacdo das regressoes, foram utilizados trés algoritmos de ajuste, bem como
regressdes polinomiais considerando polinémios de grau 1 a 10. Os algoritmos de ajuste
empregados sdo o algoritmo de minimos quadrados (M.Q.), a regressao de Ridge (Ridge) e
a funcdo de custo de Talwar (Talwar). Esses métodos foram escolhidos para garantir a
precisdo e a robustez dos modelos de regressdo, bem como a disponibilidade das

implementacdes na plataforma do GEE.

A escolha de polinémios de grau 1 a 10 se justifica pela necessidade de exploracéo
de diferentes niveis de complexidade e flexibilidade no ajuste do modelo, pois os polinémios
de grau mais baixo, como o grau 1 (linear), oferecem uma representacao simplificada e mais
interpretavel das tendéncias gerais dos dados, enquanto polindmios de grau mais alto (até
grau 10) permitem capturar variacdes mais sutis e ndo lineares, ampliando a capacidade de

analise detalhada.

Além disso, utilizar essa faixa de graus possibilita avaliar o ponto em que o modelo
comecga a apresentar sobreajuste ou subajuste, isto é, identificar o grau ideal que equilibra a
precisdo e a robustez do modelo. Essa abordagem garante que o modelo capture
adequadamente as complexidades presentes nos dados, sem perder a generalizacdo para
novas observag¢des. Ademais, a variacdo dos graus polinomiais facilita a comparacéo entre
os algoritmos de ajuste (minimos quadrados, Ridge e Talwar), uma vez que diferentes graus

respondem de maneira distinta a cada tipo de regularizacdo e fungéo de custo.
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Além disso, esses algoritmos apresentam caracteristicas distintas, sendo que o
método dos minimos quadrados € eficaz para ajustes ditos mais basicos, a regresséo de
Ridge proporciona robustez contra multicolinearidade e overfitting e a funcdo de custo de

Talwar confere resisténcia a outliers, permitindo um ajuste mais preciso em dados ruidosos.

4.2.1 Validacdo dos modelos de fusdo espago-temporal

Para a avaliacdo dos modelos de fusdo espaco-temporal foram geradas imagens em
dias que existiam uma imagem de grau de refinamento espacial fina e, na sequéncia,
comparada a imagem original da data com a imagem predita para a mesma data, a fim de
avaliar a sua correlacéo, por meio do coeficiente de determinacéo (r?) e erro quadratico médio
(RMSE) (GAO et al., 2006; HILKER et al., 2009; ZHU; RADELOFF; IVES, 2017).

Devido a auséncia de imagens com o grau de refinamento espacial fino que
abrangessem toda a regido de estudo, em uma Unica data, para a realizacao desse processo
foram sorteados de forma aleat6ria 10 pontos, a partir dos quais foram montadas regifes de

entorno de 10 por 10 km. Essas regides podem ser vistas na Figura 6.

Vale ressaltar que para a realizacao do treino dos modelos de regresséo para o teste,
0 par que estava sendo comparado foi retirado do banco de pares, conforme o fluxograma da
Figura 7. Apds a realizacdo do calculo dos valores de coeficiente de determinacéo (r?), para
todos os pares com todos os modelos e nos dois sistemas de sensores, eles foram
comparados pelo teste de Kruskal-Wallis, para verificar se havia diferenca estatistica entre os
valores de r2 obtidos para os diferentes modelos de regressdo. Em seguida foi aplicado o teste

de Dunn para a comparacao das médias.

O teste de Kruskal Wallis foi utilizado para comparacdo do coeficiente de
determinagdo, o qual € uma métrica estatistica. Esse teste mostra se um grupo domina
estocasticamente outro (KRUSKAL; WALLIS, 1952). Porém, o teste de Kruskal Wallis ndo
indica qual grupo domina o outro, sendo assim, foi necessario aplicar o teste de Dunn para a

comparacgdo das médias (DUNN, 1964).
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Figura7 Fluxograma demostrando o processo de valida¢éo dos modelos.
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4.3 Classificac&o de uso e cobertura da terra

Para as classificacbes de uso e cobertura da terra foi considerado cada um dos
sistemas de forma independente e cada um dos modelos de regressdo. Foi selecionado
apenas o melhor modelo e o seu equivalente de menor complexidade, comparado na

sequéncia com a classificagdo das imagens originais.

Para realizar a classificacdo foram utilizados os pontos amostrais do MapBiomas
disponiveis na regido de interesse, considerando-se as classes de nivel 1 de sua legenda
Foram consideradas as classes Floresta, Formag&o natural néo florestal, Agropecuéria, Area

nao vegetada e Corpo d’agua.

Diferentemente das métricas utilizadas pelo MapBiomas, foram consideradas apenas
as reducgles estatisticas de média, mediana, minimo, maximo, desvio padrao e os percentis
20 e 80 para o periodo em estudo (01/09/2021 a 01/09/2022) e para as bandas analisadas,

sem incluir indices de vegetacao.

4.3.1 Random forest

Para a classificacdo de uso e cobertura da terra foi utilizado o algoritmo de
classificacdo Random Forest (RF), baseado em arvore de decisdes. O RF € um método que
combina k arvores binarias do Classificador de Arvores de Regressdo (CART), ou seja, é uma
combinacdo de preditores de arvores de decisdo, de modo que cada uma depende dos
valores de um vetor aleatdrio amostrado independentemente e com a mesma distribuicao para
todas as arvores na floresta (BREIMAN, 2001).

4.3.2 Validacdo da classificacéo

Apos a classificagéo, foi realizada a avaliagdo da exatiddo da mascara, utilizando-se
métricas de acuracia obtidas a partir das matrizes de erro, que foram baseadas em um painel
amostral. Para construir e preencher esse painel, foram distribuidos 200 pontos aleatérios na
regido classificada, conforme a metodologia sugerida por Luiz et al. (2002). A validacdo

desses pontos foi realizada por meio da interpretacéo visual de imagens do Google.

A partir da matriz de erros foram calculados os indices de Exatiddo Global (EG) ((4)),

gue expressam o total de acertos em relacdo ao total de amostras da imagem classificada, os
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valores da acuracia de produtor (AP) ((5)), o qual refere-se a probabilidade de um pixel de
referéncia ter sido corretamente classificado e a acuracia de usuério (AU) ((6)), que indica a
probabilidade que um pixel classificado na imagem de fato representa aquela categoria no
campo (CONGALTON, 1991):

EG =2 4100 (4)
n
Xis
AP = XL]’ + 100 5)
AU = ﬁ * 100 (6)
i
Em que:
EG = exatidao global;
A = pontos amostrais com acerto;
n = namero de pontos amostrais;
Xij = observacao na linha i e coluna j;
Xi = total marginal da linha i;
X; = total marginal da coluna j;
AP = acuracia de produtor;

AU = acuracia de usuario.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Avaliacdo dos modelos de fuséo espaco-temporal

Na Figura 8 sdo apresentados os valores médios do coeficiente de determinagéo (r?)
para cada sistema de sensores, considerando o algoritmo de ajuste, o grau do polindmio e a
banda. Observa-se uma clara superioridade dos valores do sistema OLI/MODIS em relacdo
ao sistema MSI/MODIS. Essa diferenca pode ser explicada tanto pela maior diferenca de
escala das imagens de refinamento espacial finas e grosseiras entre os sistemas quanto pela
melhor compatibilidade espectral entre o sensor OLI e o sensor MSI quando comparados com
0 sensor MODIS.

Para a aplicacdo dos testes estatisticos, os dois sistemas foram considerados

separadamente, a fim de evitar que essas diferencas interferissem nos resultados obtidos.

5.1.1 Resultados do sistema OLI/MODIS

Aplicando o teste de Kruskal Wallis considerando as diferentes combinacdes de
meétodo de ajuste e grau do polinbmio, para cada uma das bandas individualmente e para as
bandas agrupadas, foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 5 e, para todos os
casos que o teste foi significativo (p-valor menor que 0,05), significa que ao menos um dos
tratamentos (Algoritmo de ajuste combinado ao grau do polinbmio) domina de forma
estocastica os demais. Com isso foi possivel aplicar o teste de Dunn para obtencdo dos

grupos gue séo estocasticamente iguais.

Na Figura 9 é possivel visualizar o resultado do teste de Dunn na forma de matriz, em
gue os quadrados verdes indicam médias estocasticamente iguais e os de cor salmao médias
estocasticamente diferentes. Além disso, as letras de (a) a (f) da Figura representam os
resultados dos testes para as 6 bandas de forma individual e a letra (g) a aplicacdo do teste

para todas as bandas.

Na Tabela 6 foi possivel observar os valores de correlagdo médios obtidos para os
tratamentos em cada banda individualmente e em todas combinadas. Esses valores médios

foram usados para determinar o melhor modelo.
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Figura8 Média de valores do coeficiente de determinagéo (r2), de acordo com o algoritmo
de ajuste, grau do polindmio, banda e sistema OLI/MODIS.



Tabela5 Resultados do teste de Kruska Wallis para o sistema OLI/MODIS
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Banda Valor de Kruskal-Wallis valor-p
BLUE 287,702 2,17E-44
GREEN 285,674 5,45E-44
RED 171,946 3,06E-22
NIR 381,633 3,86E-63
SWIR 1 270,234 5,83E-41
SWIR 2 154,588 4,37E-19
Todas 752,379 1,10E-139
Tabela 6 Valores médios do r2 para o sistema OLI/MODIS
3
I} Banda
% Grau BLUE GREEN RED NIR SWIR 1 SWIR 2 Todas
~ 1 0,474 0,566 0,602 0,555 0,610 0,607 0,569
Q2 0,493 0,585 0,630 0,579 0,633 0,632 0,592
% 3 0,507 0,595 0,639 0,595 0,642 0,641 0,603
S|4 0,520 0,605 0,651 0,611 0,653 0,651 0,615
g 5 0,540 0,623 0,668 0,629 0,669 0,667 0,633
Sl6 0,558 0,633 0,683 0,620 0,678 0,682 0,642
g 7 0,536 0,527 0,686 0,481 0,519 0,683 0,572
g 8 0,477 0,458 0,694 0,607 0,431 0,705 0,562
=19 0,416 0,271 0,612 0,130 0,426 0,567 0,404
= |10 0,416 0,271 0,612 0,130 0,426 0,567 0,404
1 0,474 0,566 0,602 0,554 0,610 0,607 0,569
2 0,494 0,579 0,620 0,569 0,623 0,623 0,585
3 0,496 0,583 0,625 0,575 0,627 0,626 0,589
4 0,498 0,583 0,627 0,577 0,628 0,628 0,590
§ 5 0,502 0,586 0,630 0,578 0,629 0,630 0,593
E 6 0,505 0,588 0,633 0,580 0,632 0,633 0,595
7 0,508 0,592 0,636 0,584 0,635 0,637 0,599
8 0,510 0,592 0,637 0,586 0,635 0,636 0,600
9 0,513 0,595 0,640 0,588 0,638 0,639 0,602
10 0,515 0,596 0,641 0,589 0,639 0,640 0,603
1 0,481 0,563 0,595 0,549 0,603 0,600 0,565
2 0,496 0,574 0,611 0,567 0,616 0,614 0,580
3 0,505 0,583 0,618 0,582 0,627 0,624 0,590
4 0,502 0,588 0,626 0,596 0,637 0,627 0,596
15 0,460 0,563 0,586 0,595 0,619 0,617 0,573
E’ 6 0,430 0,531 0,560 0,579 0,602 0,579 0,547
7 0,392 0,538 0,559 0,597 0,588 0,562 0,539
8 0,380 0,535 0,543 0,586 0,597 0,563 0,534
9 0,383 0,536 0,531 0,585 0,613 0,551 0,533
10 0,388 0,570 0,562 0,594 0,590 0,579 0,547




31

MQ.-7

MQ.-8

M.Q.-9

MQ.-10

RIDGE-1

RIDGE-2

RIDGE-3

RIDGE-4

RIDGE-5

RIDGE-6

RIDGE-7

RIDGE-8

RIDGE-9

RIDGE-10

TALWAR-1

TALWAR-2

TALWAR-3

TALWAR-4

TALWAR-5

TALWAR-6

TALWAR-7

TALWAR-8

TALWAR-9
TALWAR-10

NN om oF owm o®on 9 9 o o m T o © ~ ® o g o N 9 ¥ @ e 5 © g

; o0 % 2 e 29 0S oz o2ozoisosozo?oe

g ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ 9 g g 5 v v B Y v g v v O L g £ g L § £ g £ g

= = £ = = 2 2 = £ 3 9 g9 95 9 g 88 5¢g § 3535 35 35 35 35 3 5 3

2 &£ &£ & & & &£ & & =2
z E 2 8 g 8 B B B 8

Figura9 Resultado do teste de Dunn para o sistema OLI/MODIS.

Nota: Em verde médias estocasticamente iguais e em salmdo médias estocasticamente diferentes,
segundo o teste de Dunn.
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5.1.2 Resultados do sistema MSI/MODIS

Aplicando o teste de Kruskal Wallis considerando as diferentes combinagbes de
método de ajuste e grau do polinémio, para cada uma das bandas individualmente e para as
bandas agrupadas, foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 7 e, para a maioria
dos casos que o teste foi significativo (p-valor menor que 0,05), significa que ao menos um

dos tratamentos domina de forma estocastica os demais.

O Unico caso que o resultado néo foi significativo foi para a banda SWIR 2, indicando
gue, para essa banda e todos os tratamentos, os valores médios de r2 sdo estocasticamente
iguais. Com isso foi possivel aplicar o teste de Dunn para obter os grupos que sé&o

estocasticamente iguais para 0s casos em que o teste de Kruskal Wallis foi significativo.

Na Figura 10 é possivel visualizar o resultado do teste de Dunn na forma de matriz,
onde os quadrados verdes indicam médias iguais e os de cor salmdo médias estatisticamente
diferentes. Além disso, as letras de (a) a (e) representam os resultados dos testes para as 5
bandas com significancia no teste de Kruskal Wallis e a letra (f) a aplicacdo do teste para

todas as bandas ao mesmo tempo.

Tabela 7 Resultados do teste de Kruska Wallis para o sistema MSI/MODIS

Banda Valor de Kruska Wallis valor-p
BLUE 177,127 3,41E-23
GREEN 153,437 7,03E-19
RED 137,672 4,41E-16
NIR 614,265 7,06E-111
SWIR 1 277,902 1,83E-42
SWIR 2 13,529 9,94E-1
Todas 389,522 9,82E-65

Na Tabela 8 estdo apresentados os valores de correlacdo médios, obtidos para os
tratamentos em cada banda individualmente e em todas as bandas combinadas. Esses

valores médios foram usados para determinar o melhor modelo.



Tabela 8 Valores médios de correlacdo de Pearson para o sistema MSI/MODIS
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o
o
] Banda
% Grau BLUE GREEN RED NIR SWIR 1 SWIR 2 Todas
~ |1 0,033 0,050 0,076 0,275 0,340 0,296 0,179
Q|2 0,031 0,043 0,074 0,241 0,322 0,279 0,165
TE,; 3 0,029 0,042 0,070 0,229 0,312 0,274 0,159
S |4 0,029 0,041 0,066 0,220 0,306 0,271 0,156
g 5 0,029 0,040 0,064 0,213 0,302 0,268 0,153
S |6 0,030 0,040 0,063 0,197 0,299 0,267 0,149
g 7 0,030 0,035 0,063 0,115 0,185 0,266 0,116
g 8 0,039 0,039 0,074 0,140 0,260 0,272 0,137
€19 0,069 0,034 0,060 0,281 0,209 0,305 0,159
= |10 0,069 0,034 0,060 0,281 0,209 0,305 0,159
1 0,033 0,050 0,076 0,275 0,341 0,296 0,179
2 0,032 0,048 0,077 0,262 0,336 0,287 0,174
3 0,032 0,045 0,076 0,250 0,329 0,284 0,169
4 0,032 0,045 0,076 0,248 0,328 0,285 0,169
§ 5 0,032 0,046 0,076 0,249 0,329 0,285 0,169
|c__5 6 0,032 0,047 0,075 0,249 0,330 0,285 0,169
7 0,031 0,046 0,074 0,248 0,330 0,284 0,169
8 0,031 0,046 0,073 0,246 0,328 0,283 0,168
9 0,031 0,045 0,073 0,244 0,327 0,282 0,167
10 0,031 0,045 0,073 0,242 0,326 0,282 0,167
1 0,041 0,065 0,096 0,281 0,337 0,290 0,185
2 0,041 0,059 0,106 0,261 0,331 0,285 0,181
3 0,040 0,056 0,102 0,255 0,327 0,282 0,177
4 0,039 0,050 0,101 0,230 0,309 0,281 0,168
& 15 0,040 0,056 0,101 0,249 0,325 0,281 0,175
E—? 6 0,041 0,057 0,100 0,247 0,326 0,282 0,175
7 0,042 0,054 0,098 0,236 0,320 0,282 0,172
8 0,041 0,053 0,093 0,228 0,315 0,278 0,168
9 0,041 0,051 0,089 0,224 0,312 0,279 0,166
10 0,040 0,052 0,086 0,220 0,312 0,280 0,165
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Figura 10 Resultado do teste de Dunn para o sistema MSI/MODIS.

Nota: Em verde médias estocasticamente iguais e em salmdo médias estocasticamente diferentes,
segundo o teste de Dunn.
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5.1.3 Sele¢ado dos melhores modelos

Para o sistema OLI/MODIS, o algoritmo de Minimos Quadrados (M.Q.) com grau 6
apresentou o maior valor médio de r2 em termos numeéricos, isso considerando todas as
bandas como pode ser visto na Tabela 6, com um valor de 0,642. Segundo o teste de Dunn,
na Figura 9 (g) visualizam-se dois tratamentos que sdo estocasticamente iguais a ele: M.Q.-5
e M.Q.-4. Sendo o tratamento M.Q.-4 o de menor grau de complexidade, por ter o menor grau
do polinédmio.

Na Tabela 9, essa analise é apresentada de forma resumida, para cada banda.
Considerando todas as bandas, o modelo de menor complexidade e com desempenho
estocasticamente igual ao melhor seria o M.Q. com grau 4. Analisando as bandas
individualmente, verifica-se que a banda SWIR 2 é a mais critica, necessitando do algoritmo
de M.Q. com grau 4. Para outras bandas, foram obtidos valores estatisticamente iguais ao
melhor com todos os algoritmos utilizando grau 1 ou 2. Assim, partindo do principio da
parcimbnia, o melhor modelo seria o algoritmo de M.Q. com grau 4, visto que 0os modelos

serdo aplicados de forma independente da banda.

Tabela9 Melhor tratamento por banda do sistema OLI/MODIS

Tratamento de Valor médio Tratamento de
maior valor dor2zdo Tratamentos menor grau de
Banda numérico. tratamento. estocasticamente iguais. complexidade.
BLUE M.Q.-6 0,558 M.Q.-2 a8, TALWAR-1
RIDGE-2 a 10,
TALWAR-1 a 4;
GREEN M.Q.-6 0,633 M.Q.-1a5, M.Q.-1
RIDGE-1 a 10, RIDGE-1
TALWAR-1 a5, 9 e 10; TALWAR-1
RED M.Q.-8 0,694 M.Q.-1 a 10, M.Q.-1
RIDGE-7 a 10,
TALWAR-4;
NIR M.Q.-5 0,629 M.Q.-2 a 6, M.Q.-2
RIDGE-2 a 10, RIDGE-2
TALWAR-2 a 10; TALWAR-2
SWIR 1 M.Q.-6 0,678 M.Q.-1 a5, M.Q.-1
RIDGE-1 a 10, RIDGE-1
TALWAR-1 a 10; TALWAR-1
SWIR 2 M.Q.-8 0,705 M.Q.-4a7, M.Q.-4
Todas M.Q.-6 0,642 M.Q.-5 e 4; M.Q-4

Para o sistema MSI/MODIS, o algoritmo de Talwar com grau 1 apresentou 0 maior
valor médio de r2 em termos numeéricos, isso considerando todas as bandas como pode ser

verificado na Tabela 8, com um valor de 0,185. Segundo o teste de Dunn, na Figura 10 (f),
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guase todos os tratamentos sdo estocasticamente iguais a ele, com excec¢do apenas dos
tratamentos M.Q.-7 e M.Q.-8.

Na Tabela 10, essa andlise é apresentada de forma resumida, para cada banda.
Considerando todas as bandas, o modelo de menor complexidade e com desempenho
estocasticamente igual ao melhor seria o préprio Talwar com grau 1. Analisando as bandas
individualmente, observa-se que quase todos os modelos séo estocasticamente iguais. Desse
modo, optou-se por seguir apenas com o0 modelo Talwar com grau 1, por sua vantagem

numeérica em relacdo ao demais modelos.

Tabela 10 Melhor tratamento por banda do sistema MSI/MODIS

Tratamento de Valor médio Tratamento de
maior valor dor2zdo Tratamentos menor grau de
Banda numeérico. tratamento. estocasticamente iguais. complexidade.
BLUE M.Q.-9 0,069 TODOS M.Q.-1,
RIDGE-1,
TALWAR-1,
GREEN TALWAR-1 0,065 M.Q.-1 a 6, M.Q.-1,
RIDGE-1 a 10, RIDGE-1,
TALWAR-1 a 10; TALWAR-1;
RED TALWAR-2 0,106 TODOS M.Q.-1,
RIDGE-1,
TALWAR-1;
NIR TALWAR-1 0,281 M.Q.-1a3, M.Q.-1,
RIDGE-1 a 10, RIDGE-1,
TALWAR-2 a 10; TALWAR-1;
SWIR 1 RIDGE-1 0,341 M.Q.-1 a6, 9e 10, M.Q.-1,
RIDGE-2 a 10, RIDGE-1,
TALWAR-1 a 10; TALWAR-1;
SWIR 2 M.Q.-9 0,305 TODOS; M.Q.-1,
RIDGE-1,
TALWAR-1;
Todas TALWAR-1 0,185 M.Q.-1 a 6, 9e 10, M.Q.-1,
RIDGE-1 a 10, RIDGE-1,
TALWAR-2 a 10; TALWAR-1;

Portanto, para o sistema OLI/MODIS, foram selecionados os modelos utilizando o
algoritmo de M.Q. com graus 6 e 4, e para o sistema MSI/MODIS, foi selecionado o0 modelo
utilizando o algoritmo de Talwar com grau 1. Na Figura 11, visualizam-se os valores de RMSE
e r2 obtidos do modelo para os diferentes pares de data para a regido 4, usando o algoritmo
de M.Q. com grau 6 no sistema OLI/MODIS; na Figura 12 visualizam-se os valores da mesma

regido para o algoritmo TALWAR com grau 1 para o sistema MSI/MODIS.
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Comparacao dos valores de r2 e RMSE por banda, ao longo dos pares de datas
disponiveis para o local de teste 4, para o algoritmo de M.Q. com grau 6., no

sistema OLI/MODIS.
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Figura 12 Comparacao dos valores de r2 e RMSE por banda, ao longo dos pares de datas
disponiveis para o local de teste 4, para o algoritmo de TALWAR com grau 1, para

o sistema MSI/MODIS.
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Nas figuras 11 e 12 os pontos em azul representam os valores de r?; os valores mais
proximos de 1 indicam melhor ajuste. Os "X" em vermelho representam os valores de RMSE,
sendo que valores mais proximos de 0 indicam maior precisdo. Embora a média dos valores
de r2 tenha ficado abaixo de 0,7, observa-se no grafico que algumas bandas apresentaram
valores elevados de r2, chegando préximos de 1, indicando um desempenho satisfatorio.
Porém, em contrapartida, ha valores altos de RMSE, em geral superiores a 1, indicando que,

provavelmente, os dados preditos ficaram deslocados em relacdo aos valores esperados.

Ainda é possivel visualizar na Figura 12 valores de r2 muito baixos para as bandas
BLUE, GREEN e RED, o que se deve ao fato de serem bandas que ndo estdo com a resolucao
espectral tdo bem alinhada entre os dois sensores do sistema MSI/MODIS. No Apéndice A
sdo apresentados 0s resumos estatisticos dos valores de coeficiente de determinacéo (r?) e
erro quadratico médio (RMSE) para cada combinacdo de modelo e sistema de sensores,

permitindo uma analise detalhada dos resultados.

As variacOes observadas reforcam a complexidade do desenvolvimento de algoritmos
de fusdo espaco-temporal, especialmente na tentativa de criar solu¢cdes que sejam
suficientemente genéricas para abranger uma ampla variedade de cenérios e aplicacoes.
Conforme destacado por Bai et al. (2020), a criacdo de algoritmos que consigam lidar, de
maneira eficaz, com diferentes condicbes ambientais, tipos de solo, coberturas vegetais e
variacfes sazonais ainda representa um desafio significativo. Isso ocorre porque cada cenério
possui caracteristicas especificas que demandam abordagens adaptativas e ajustaveis,
considerando fatores como condi¢cBes atmosféricas, tipos de sensores utilizados e

especificidades dos dados.

Essa diversidade de variaveis implica que os algoritmos precisam ser calibrados para
otimizar a fusdo de dados em cada contexto, 0 que reduz a viabilidade de um modelo
universal. Em muitos casos, a aplicabilidade de um algoritmo eficaz em uma regido ou para
um propésito especifico ndo garante o0 mesmo desempenho em outros contextos. Dessa
forma, o desenvolvimento de uma abordagem realmente genérica de fusdo de dados continua
a ser um problema em aberto, impulsionando a pesquisa continua no aprimoramento de
técnicas adaptativas e flexiveis que possam oferecer um desempenho consistente em

diversos ambientes e aplicacoes.

Segundo Wang et al. (2020), existe uma grande dificuldade em adquirir pares de
imagens, devido & contaminagéo por nuvens, e sugerem que o0 uso de mais pares de imagens
pode aumentar a precisdo. No entanto, em aplicagbes praticas, é necessario definir um indice
de custo-beneficio para orientar a determinacdo do numero ideal de pares de imagens, que

pode variar conforme a area de estudo.
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5.2  Avaliagdo das classificagdes

Na Figura 13 sdo apresentadas as classificacdes obtidas para as 10 regides de teste
para os sistemas OLI/MODIS, com as classificacbes das imagens do sensor OLI e das
imagens geradas pelos modelos de minimos quadrados para graus 4 e 10 e MSI/MODIS,
obtidos com a classificagcdo das imagens do sensor MSI e das imagens geradas pelo modelo

de Talwar com grau 1, bem como uma imagem de referéncia do Google maps.

Na Tabela 11 sdo apresentados os valores de area classificada em hectares (ha)para
a soma das 10 regides de teste. Inicialmente, sdo apresentados os valores obtidos pelo
sistema OLI/MODIS, com as classificagBes das imagens de alta resolucéo e, posteriormente,
os valores gerados pelos modelos de minimos quadrados para graus 4 e 6. Em seguida, séo
exibidos os valores do sistema MSI/MODIS, obtidos com a classificacdo das imagens de alta
resolucao e, logo ap6s, sao apresentadas as imagens geradas pelo modelo de Talwar com

grau 1.

Na Tabela 12, sdo apresentados os valores de acuracia do produtor (AP), acuracia do
usuario (AU) e exatidao global para diferentes classes de uso e cobertura do solo, obtidos a
partir de diferentes sistemas e modelos de ajuste. Esses indices de acuracia sdo fundamentais
para avaliar a preciséo e a confiabilidade dos resultados, pois a acuracia do produtor indica a
taxa de acertos para cada classe, a partir do ponto de vista de quem produz a classificacao e
a acuracia do usuario reflete a confiabilidade do mapa para quem o utiliza. A exatidao global,

por sua vez, oferece uma visdo geral da precisédo do sistema em todas as classes.

Tabela 11 Valores de areas classificadas em hectares (ha) para a referéncia e sistemas
OLI/MODIS e MSI/MODIS

Sistema OLI/MODIS Sistema MSI/MODIS

Classe OLI M.Q. 4 M.Q. 6 MSI Talwar 1
Floresta 31412 ha 33382 ha 33032ha 30046 ha 32003 ha
Formacao natural ndo florestal 1742 ha 1734 ha 1645 ha 1368 ha 1799 ha
Agropecuaria 62204 ha 60068 ha 56439 ha 63226 ha 62028 ha
Area ndo vegetada 2604 ha 2802 ha 2974 ha 3318 ha 2052 ha
Corpo d'agua 1481 ha 1458 ha 1465 ha 1485 ha 1572 ha

Total 99444 ha 99444 ha 99444 ha 99444 ha 99444 ha
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Figura 13 ClassificacBes obtidas para os diferentes modelos testados nas 10 regides de teste.
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Tabela 12 Valores de acuracia do produtor (AP) e usuario (AU) e exatidao global obtidos

OLI M.Q. 4 M.Q. 6 MSI Talwar 1
Classe AP AU AP AU AP AU AP AU AP AU
Floresta 85 88 85 91 80 93 83 90 74 70

Formacéo natural 95 100 95 100 97 99 94 100 96 100
néo florestal

Agropecuéria 96 92 97 94 97 89 97 90 90 88
Area n3o 95 100 96 99 95 99 94 99 93 99
vegetada

Corpo d'agua 100 99 100 99 100 100 99 100 99 100
Exatidao global 94,6% 95,4% 94,1% 94,2% 90,6%

Para o sistema OLI, os valores iniciais sem ajuste apresentam boa acuracia em varias
classes, com uma exatidao global de 94,6%. No entanto, ao serem aplicados os modelos de
minimos quadrados nos graus 4 e 6, observa-se uma varia¢do nos indices de acuracia, com
0 M.Q. 4 elevando a exatidao global para 95,4%, enquanto o M.Q. 6 reduz ligeiramente para
94,1%. Isso sugere que o modelo M.Q. 4 é o mais eficiente, oferecendo melhor desempenho
global do que o OLI sem ajuste e mantendo valores mais elevados de acuracia, especialmente

para as classes mais complexas.

Na classe Floresta, o sistema OLI tem uma acuracia do produtor (AP) de 85% e do
usuario (AU) de 88%. Ao aplicar o M.Q. 4, esses valores aumentam ligeiramente para 85%
(AP) e 91% (AU), indicando uma melhora no desempenho para o usuario. Ja o M.Q. 6
apresenta uma AP de 80%, indicando uma leve reducdo na capacidade de classificacédo
precisa para essa classe. Assim, o M.Q. 4 se destaca como a op¢do mais estavel, mantendo

ou melhorando a precisédo da classificacao para florestas.

Para a classe Agropecuaria, o OLI sozinho oferece um bom desempenho com 96% de
AP e 92% de AU. No entanto, o M.Q. 4 eleva esses valores para 97% e 94%, respectivamente,
engquanto o M.Q. 6 mantém a AP em 97%, mas reduz a AU para 89%. Aqui, 0 M.Q. 4 mais
uma vez se destaca, oferecendo a melhor acuracia de usuario e uma precisado superior a do

sistema OLI sem ajuste.

A analise do sistema MSI e o modelo de ajuste Talwar 1 revela diferencas
significativas. O MSI sem ajuste apresenta uma exatidao global de 94,2%, enquanto o modelo

Talwar, com grau 1, reduz essa exatidao para 90,6%.

Para a classe Floresta, o0 MSI sem ajuste apresenta AP de 83% e AU de 90%,
enguanto o Talwar tem valores significativamente mais baixos, com AP de 74% e AU de 70%.
Esse resultado evidencia que o modelo Talwar tem dificuldades em capturar a variabilidade
dessa classe, resultando em uma menor acuracia tanto para o produtor quanto para o USUario

final.
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Na classe Agropecuéria, 0 MSI sem ajuste novamente oferece alta precisdo, com 97%
de AP e 90% de AU. O Talwar, entretanto, apresenta uma diminuicdo, com AP de 90% e AU
de 88%, indicando um desempenho mais fraco para a classificacédo de areas agricolas.

Em relacéo as classes Area no vegetada e Corpo d’agua, tanto o MSI quanto o Talwar
apresentam alta precisédo, com valores de AU muito préximos de 99% ou 100%. No entanto,
o Talwar tende a ter AP um pouco mais baixa em comparacéo com o MSI, como na Area no
vegetada (93% no Talwar versus 94% no MSI) e Corpo d’agua (99% no Talwar versus 100%
no MSI). Embora esses valores sejam elevados, a consisténcia do MSI sem ajuste é

ligeiramente superior, destacando-se como mais preciso.

A comparacéo entre OLI e MSI, considerando os modelos de ajuste M.Q. 4, M.Q. 6 e
Talwar, evidencia que o modelo M.Q. 4 é o ajuste mais eficiente para o sistema OLI,
melhorando a exatiddo global e oferecendo maior precisdo para a classificagdo. Em
contrapartida, o modelo Talwar, aplicado ao sistema MSI, apresenta menor desempenho para
classificacdo reduzindo a exatidao global e a acuracia do produtor e do usuario. Dessa forma,
enguanto o uso da fusdo com o modelo M.Q. de grau 4 melhorou os valores da classificacdo

do sistema OLI, o sistema MSI sem a fusdo obteve melhores resultados.

Essa discrepancia pode ser atribuida as diferencas nas resolucbes espaciais e

temporais dos dados de entrada e aos algoritmos especificos de fusdo aplicados.

A analise dos resultados evidéncia que a fusdo espaco-temporal tem o potencial de
impactar significativamente a precisdo das classificacdes de uso e cobertura da terra. A
divergéncia observada nas classifica¢des indica a necessidade de estudos futuros focados no
refinamento em especial da metodologia de classificacdo, para aproveitar melhor dos
resultados obtidos da fusdo espaco temporal, visando alcancar niveis de acuracia

comparaveis aos das metodologias tradicionais de series temporais robustas.
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6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos evidenciam que a fusdo espaco-temporal pode contribuir
significativamente para a melhoria da preciséo nas classificagdes de uso e cobertura da terra,
especialmente ao utilizar modelos de ajuste adequados.

No caso do sistema OLI, a aplicacdo do modelo de minimos quadrados de grau 4
mostrou-se a opc¢ado mais eficaz, aumentando a exatiddo global e proporcionando maior
precisdo na classificacdo. Em contraste, o modelo M.Q. de grau 6 ndo atingiu a mesma
consisténcia, sugerindo que o grau 4 alcanca o equilibrio ideal entre complexidade e acuracia.
Assim, a fusdo OLI/MODIS com o modelo M.Q. de grau 4 mostrou-se a combinagdo mais

robusta, confirmando que um ajuste adequado pode otimizar os resultados do sistema.

Para o sistema MSI, a analise revelou que o modelo de fusdo ndo apresentou um
desempenho tao satisfatério quanto o MSI sem a fusédo. Dessa forma, os dados sugerem que,
para o sistema MSI, a fusdo ndo resultou em ganhos para a aplicacdo da classificacédo, o que

pode estar relacionado a pequena diferenca de resolucéo espectral entre as bandas.

Esses resultados indicam que a escolha do modelo de ajuste deve considerar a
natureza do sistema de sensores. A fusdo espaco-temporal tem um grande potencial para
melhorar as classificagcbes, mas sua eficAcia depende da compatibilidade entre as

caracteristicas espectrais e espaciais dos sensores.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Diante dos resultados encontrados, é recomendavel que estudos futuros explorem
outros modelos de fuséo e ajustes, especialmente para o sistema MSI, visando alcangar maior
precisdo sem comprometer a consisténcia das classificacdes. A otimizacdo desses métodos
de fusdo podera contribuir para a evolugdo das técnicas de andlise de séries temporais,
aproximando a acuracia dessas metodologias aquela obtida por métodos tradicionais de

andlise robusta de séries temporais.
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APENDICE A - RESUMOS ESTATISTICOS DOS DADOS

Sistema OLI/MODIS — Banda BLUE

53

9 r2 RMSE
g _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s | Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padrao
1 2.14E-03 0.474 0.861 0.224 0.140 0.507 3.790 0.452
2 3.90E-03  0.493 0.851 0.209 0.156 0.494 3.241 0.419
é 3 498E-03 0.507 0.885 0.199 0.161 0.482 2.965 0.394
g 4 9.44E-03 0.520 0.917 0.190 0.164 0.477 2.707 0.385
S |5 1.60E-02 0.540 0.950 0.186 0.168 0.464 2.557 0.365
(3 6 2.12E-02 0.558 0.971 0.182 0.133 0.452 2.475 0.354
g 7 2.97E-05 0.536 0.992 0.195 0.073 0.472 2.563 0.359
E 8 9.81E-04 0.477 0.957 0.257 0.152 0.510 2.581 0.398
9 1.03E-02 0.416 0.837 0.190 0.184 0.514 1.206 0.260
10 1.03E-02 0.416 0.837 0.190 0.184 0.514 1.206 0.260
1 1.70E-03 0.474 0.861 0.224 0.139 0.508 3.789 0.453
2 2.43E-03 0.494 0.871 0.215 0.141 0.496 3.388 0.430
3 3.20E-03  0.496 0.883 0.211 0.147 0.494 3.223 0.420
4 3.30E-03  0.498 0.870 0.209 0.150 0.491 3.064 0.413
15 471E-03 0.502 0.872 0.207 0.151 0.489 2.940 0.407
-E 6 5.06E-03  0.505 0.876 0.207 0.152 0.487 2.850 0.403
7 5.19E-03 0.508 0.879 0.207 0.151 0.478 2.779 0.381
8 5.20E-03  0.510 0.895 0.205 0.151 0.482 2.722 0.396
9 5.18E-03 0.513 0.892 0.204 0.151 0.481 2.675 0.394
10 5.21E-03 0.515 0.903 0.204 0.152 0.480 2.637 0.392
1 3.33E-06 0.481 0.880 0.280 0.105 0.511 4.189 0.498
2 1.02E-04 0.496 0.894 0.274 0.114 0.502 4.203 0.497
3 2.41E-03 0.505 0.908 0.269 0.116 0.496 3.992 0.483
4 2.89E-03 0.502 0.910 0.256 0.129 0.499 3.882 0.475
§ 5 2.68E-04 0.460 0.914 0.284 0.129 0.696 6.899 0.920
|c__rs 6 4.70E-04 0.430 0.914 0.291 0.127 0.944 21.368 1.923
7 8.58E-05 0.392 0.904 0.279 0.131 2.425 254.262 17.478
8 3.23E-07 0.380 0.900 0.279 0.122 2.63E+02 4.57E+04 2.80E+03
9 5.31E-07 0.383 0.902 0.290 0.122 3.85E+05 3.20E+07 2.98E+06
10 2.04E-07 0.388 0.871 0.280 0.123 1.15E+13 3.84E+15 2.04E+14




Sistema OLI/MODIS — Banda GREEN
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3 r2 RMSE
= Desvio Desvio
= | Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Méaximo Padréo
1 1.50E-03  0.566 0.895 0.238 0.174 0.601 2.618 0.374
2 4.12E-02  0.585 0.888 0.222  0.206 0.586 2.452 0.355
é 3 4.01E-02  0.595 0.915 0.208 0.212 0.570 2.397 0.331
_‘g 4 5.82E-02  0.605 0.946 0.196  0.225 0.563 2.324 0.328
Sls 9.32E-02  0.623 0.964 0.186  0.193 0.548 2.248 0.315
E,T 6 1.22E-01 0.633 0.978 0.175  0.150 0.537 2.199 0.301
g 7 1.05E-02 0.527 0.932 0.197 0.233 0.680 3.676 0.422
£ |8 1.95E-04 0.458 0.951 0.318 0.207 1.787 18.000 2.748
= 9 2.08E-03 0.271 0.608 0.168 0.471 0.902 2.797 0.457
10 2.08E-03 0.271 0.608 0.168 0.471 0.902 2.797 0.457
1 1.48E-03  0.566 0.895 0.238 0.173 0.602 2.618 0.375
2 3.14E-02  0.579 0.905 0.230 0.175 0.591 2.491 0.366
3 3.74E-02  0.583 0.905 0.226  0.185 0.588 2.463 0.361
4 3.98E-02  0.583 0.904 0.224 0.194 0.586 2.460 0.359
215 4.08E-02  0.586 0.904 0.222  0.198 0.584 2.452 0.357
-05:’ 6 4.16E-02  0.588 0.905 0.221  0.200 0.582 2.436 0.356
7 4.22E-02  0.592 0.906 0.219 0.201 0.577 2.418 0.352
8 4.29E-02  0.592 0.913 0.218  0.196 0.578 2.404 0.352
9 4.35E-02  0.595 0913 0.217 0.201 0.576 2.394 0.350
10 4.41E-02  0.596 0916 0.216  0.201 0.575 2.389 0.349
1 4.94E-03  0.563 0912 0.275 0.141 0.606 2.916 0.415
2 2.15E-03  0.574 0919 0.269  0.166 0.594 2.962 0.409
3 2.88E-03  0.583 0.926 0.263  0.170 0.585 2.871 0.402
4 1.31E-02  0.588 0919 0.248 0.184 0.579 2.618 0.386
§ 5 5.70E-03  0.563 0.922 0.264 0.179 0.695 9.135 0.839
E 6 6.42E-03  0.531 0918 0.272  0.191 0.739 5.575 0.699
7 3.53E-04  0.538 0.910 0.256  0.198 0.827 17.243 1.449
8 4.29E-05  0.535 0.917 0.266  0.209 1.518 57.523 5.240
9 1.14E-06 0.536 0.904 0.274 0.212 6.68E+03 4.70E+05 4.86E+04
10 1.81E-09  0.570 0.914 0.268  0.208 4.46E+08 1.19E+11 6.63E+09




Sistema OLI/MODIS — Banda RED
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_8 r2 RMSE
% _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s |[Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padréao
1 2.69E-02 0.602 0.896 0.214 0.201 0.741 2.760 0.375
m 2 4.80E-02 0.630 0.905 0.200 0.217 0.716 2.671 0.355
S |3 4.85E-02 0.639 0.938 0.191 0.224 0.698 2.519 0.334
g 4 6.29E-02 0.651 0.958 0.182 0.231 0.683 2.389 0.332
‘§ 5 8.69E-02 0.668 0.974 0.175 0.225 0.664 2.292 0.317
(UD; 6 1.04E-01 0.683 0.986 0.167 0.215 0.645 2.158 0.306
g 7 7.53E-02 0.686 0.997 0.166 0.106 0.640 2.232 0.302
£ |8 1.08E-02 0.694 0.959 0.181 0.187 0.633 1.677 0.265
= 9 1.57E-01 0.612 0.904 0.157 0.279 0.723 1.666 0.330
10 2.68E-02 0.602 0.896 0.215 0.203 0.742 2.760 0.376
1 1.57E-01 0.612 0.904 0.157 0.279 0.723 1.666 0.330
2 4.71E-02 0.620 0.899 0.207 0.198 0.721 2.683 0.362
3 4.71E-02 0.625 0.901 0.204 0.204 0.716 2.666 0.357
4 4.64E-02 0.627 0.915 0.202 0.207 0.711 2.659 0.354
o5 4.61E-02 0.630 0.913 0.200 0.208 0.708 2.651 0.351
E 6 4.64E-02 0.633 0.920 0.200 0.208 0.705 2.640 0.349
7 4.72E-02 0.636 0.933 0.199 0.208 0.700 2.631 0.347
8 4.82E-02 0.637 0.932 0.198 0.207 0.699 2.625 0.346
9 4.93E-02 0.640 0.940 0.197 0.207 0.697 2.620 0.345
10 5.04E-02 0.641 0.939 0.196 0.207 0.695 2.617 0.343
1 8.11E-03 0.595 0.910 0.239 0.168 0.751 3.021 0.411
2 8.05E-03 0.611 0.909 0.234 0.174 0.731 3.037 0.403
3 3.83E-03 0.618 0.913 0.229 0.176 0.726 3.056 0.401
4 1.99E-02 0.626 0.915 0.221 0.191 0.720 2.979 0.405
§ 5 3.64E-06 0.586 0.910 0.243 0.182 0.843 8.865 0.768
c_|_cs 6 1.17E-06 0.560 0.919 0.274 0.211 4,019 4.93E+02 31.309
7 2.44E-04 0.559 0.941 0.262 0.222 1.169 59.782 3.347
8 1.15E-06 0.543 0.931 0.292 0.189 2.79E+02 7.99E+04 4.24E+03
9 2.50E-06 0.531 0.917 0.299 0.197 1.03E+04 2.31E+06 1.33E+05
10 4. 70E-07 0.562 0.939 0.294 0.261 1.43E+08 1.46E+10 1.07E+09




Sistema OLI/MODIS — Banda NIR
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_8 r2 RMSE
% _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s |Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padréao
1 5.72E-02 0.555 0.907 0.219 0.757 1.993 5.187 0.926
" 2 7.31E-02 0.579 0.926 0.204 0.706 1.930 5.372 0.884
S |3 7.47E-02 0.595 0.919 0.193 0.730 1.877 5.006 0.843
g 4 8.54E-02 0.611 0.923 0.184 0.731 1.841 4,949 0.819
‘§ 5 7.83E-02 0.629 0.928 0.176 0.724 1.789 4.880 0.788
(U); 6 9.28E-02 0.620 0.918 0.173 0.805 1.821 4,933 0.772
g 7 1.12E-03 0.481 0.931 0.280 0.987 3.297 52.372 4.096
£ |8 8.31E-02 0.607 0.960 0.242 0.553 1.874 4.239 0.743
= 9 1.56E-04 0.130 0.574 0.179 1.285 10.094 29.557 7.583
10 1.56E-04 0.130 0.574 0.179 1.285 10.094 29.557 7.583
1 5.73E-02 0.554 0.908 0.219 0.758 1.993 5.188 0.923
2 6.76E-02 0.569 0.916 0.213 0.731 1.954 5.121 0.910
3 7.05E-02 0.575 0.919 0.208 0.714 1.939 5.090 0.898
4 7.09E-02 0.577 0.921 0.207 0.704 1.932 5.066 0.891
g5 7.10E-02 0.578 0.919 0.205 0.702 1.927 5.046 0.886
'-0% 6 7.13E-02 0.580 0.920 0.204 0.706 1.922 5.028 0.884
7 7.19E-02 0.584 0.923 0.203 0.696 1.915 5.013 0.881
8 7.28E-02 0.586 0.925 0.202 0.693 1.907 5.000 0.875
9 7.38E-02 0.588 0.922 0.201 0.691 1.902 4.990 0.871
10 7.48E-02 0.589 0.926 0.200 0.692 1.898 4.981 0.867
1 5.06E-02 0.549 0.926 0.238 0.707 2.023 5.375 0.994
2 7.14E-02 0.567 0.928 0.229 0.661 1.972 5.332 0.971
3 6.72E-02 0.582 0.932 0.224 0.641 1.930 5.328 0.953
4 6.49E-02 0.596 0.933 0.210 0.699 1.891 5.294 0.917
§ 5 5.61E-02 0.595 0.942 0.216 0.631 1.939 11.565 1.120
c_|_cs 6 4.41E-03 0.579 0.948 0.238 0.639 2.415 36.832 3.503
7 2.97E-03 0.597 0.951 0.226 0.657 2.209 29.524 2.473
8 3.57E-04 0.586 0.950 0.239 0.670 2.854 59.418 5.247
9 2.34E-07 0.585 0.953 0.259 0.653 37.359 4.08E+03 2.58E+02
10 9.40E-06 0.594 0.951 0.261 0.620 4.21E+08 1.81E+10 2.21E+09




Sistema OLI/MODIS - Banda SWIR 1
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_8 r2 RMSE
% _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s |Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padréao
1 2.26E-02 0.610 0.914 0.234 0.441 1.481 4.850 0.751
" 2 3.68E-02 0.633 0.917 0.221 0.511 1.434 4.487 0.709
S |3 5.60E-02 0.642 0.914 0.213 0.528 1.397 4.696 0.682
g 4 8.68E-02 0.653 0.939 0.205 0.562 1.377 4.576 0.670
S |5 1.08E-01 0.669 0.943 0.197 0.548 1.338 4.463 0.643
(U); 6 1.19E-01 0.678 0.954 0.187 0.562 1.317 4.350 0.615
g 7 1.10E-03 0.519 0.947 0.258 0.500 3.150 46.181 5.853
£ |8 1.50E-06 0.431 0.949 0.353 0.533 13545 179.701  23.001
= 9 8.21E-02 0.426 0.801 0.186 0.688 1.609 3.137 0.563
10 8.21E-02 0.426 0.801 0.186 0.688 1.609 3.137 0.563
1 2.26E-02 0.610 0.916 0.235 0.442 1.481 4.851 0.751
2 2.87E-02 0.623 0.919 0.231 0.431 1.452 4,798 0.739
3 3.48E-02 0.627 0.920 0.228 0.444 1.443 4.777 0.732
4 3.91E-02 0.628 0.919 0.227 0.466 1.438 4,764 0.727
8, 5 4.28E-02 0.629 0.919 0.226 0.483 1.435 4,750 0.723
E 6 4.65E-02 0.632 0.918 0.225 0.493 1.429 4,733 0.720
7 5.01E-02 0.635 0.918 0.222 0.498 1.422 4,713 0.716
8 5.35E-02 0.635 0.918 0.223 0.500 1.419 4.692 0.713
9 5.66E-02 0.638 0.918 0.221 0.501 1.415 4.670 0.709
10 5.95E-02 0.639 0.918 0.221 0.503 1411 4.649 0.707
1 1.32E-02 0.603 0.933 0.254 0.412 1.506 4.972 0.816
2 1.81E-02 0.616 0.933 0.250 0.447 1.474 4,951 0.805
3 2.18E-02 0.627 0.929 0.244 0.462 1.445 4.927 0.787
4 2.34E-02 0.637 0.926 0.234 0.523 1.419 4.887 0.762
g 5 5.19E-03 0.619 0.944 0.243 0.512 1.576 19.559 1.425
c_|_cs 6 1.91E-02 0.602 0.944 0.251 0.510 1.655 11.750 1.282
7 3.19E-07 0.588 0.937 0.273 0.532 3.003 59.518 7.202
8 1.79E-05 0.597 0.943 0.267 0.493 1.03E+02 3.44E+04 1.83E+03
9 1.39E-07 0.613 0.949 0.261 0.467 1.61E+04 1.47E+06 1.13E+05
10 2.24E-08 0.590 0.944 0.288 0.542 3.93E+06 6.01E+08 3.63E+07




Sistema OLI/MODIS - Banda SWIR 2
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_8 r2 RMSE
% _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s |Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padréao
1 1.36E-02 0.607 0.901 0.227 0.346 1.146 4.542 0.526
2 1.49E-02 0.632 0.902 0.212 0.382 1.108 4,157 0.497
é 3 2.38E-02 0.641 0.924 0.207 0.397 1.079 4.018 0.475
g 4 3.24E-02 0.651 0.949 0.200 0.410 1.058 3.787 0.462
S |5 3.78E-02 0.667 0.963 0.192 0.393 1.028 3.564 0.441
(U); 6 4.27E-02 0.682 0.976 0.185 0.374 1.000 3.366 0.425
g 7 2.25E-02 0.683 0.937 0.191 0.427 1.030 4.893 0.516
£ |8 1.97E-01 0.705 0.955 0.183 0.485 0.981 2.413 0.367
= 9 1.84E-01 0.567 0.869 0.194 0.431 1.102 2.198 0.459
10 1.37E-02 0.607 0.901 0.227 0.345 1.147 4,542 0.527
1 1.84E-01 0.567 0.869 0.194 0.431 1.102 2.198 0.459
2 1.45E-02 0.623 0.919 0.222 0.319 1.118 4.376 0.513
3 1.51E-02 0.626 0.917 0.219 0.336 1.112 4,338 0.508
4 1.63E-02 0.628 0.912 0.219 0.353 1.106 4,332 0.503
g5 1.83E-02 0.630 0.909 0.218 0.361 1.101 4,321 0.499
E 6 2.11E-02 0.633 0.909 0.217 0.363 1.095 4.302 0.496
7 2.43E-02 0.637 0.916 0.215 0.361 1.088 4.282 0.490
8 2.64E-02 0.636 0.919 0.215 0.358 1.087 4.266 0.490
9 2.63E-02 0.639 0.926 0.214 0.354 1.083 4.255 0.487
10 2.63E-02 0.640 0.928 0.214 0.352 1.081 4.249 0.486
1 4.19E-03 0.600 0.922 0.246 0.308 1.164 5.044 0.582
2 1.67E-03 0.614 0.919 0.243 0.317 1.136 5.092 0.576
3 3.46E-04 0.624 0.915 0.239 0.331 1.115 5.089 0.565
4 4.70E-04 0.627 0.924 0.230 0.357 1.112 5.048 0.557
§ 5 4.79E-03 0.617 0.924 0.238 0.363 1.286 24.887 1.931
c_|_cs 6 6.09E-07 0.579 0.925 0.271 0.310 6.983 9.21E+02 68.609
7 1.27E-03 0.562 0.982 0.273 0.302 1.918 62.065 4,987
8 1.04E-03 0.563 0.929 0.275 0.336 1.925 48.842 4.166
9 1.40E-05 0.551 0.931 0.293 0.348 8.53E+02 2.31E+05 1.24E+04
10 1.61E-10 0.579 0.929 0.291 0.380 6.55E+06 2.10E+09 1.11E+08
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S r2 RMSE
% _ _ _ Desvio _ _ _ Desvio
s |[Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padrao
1 1.09E-06 0.033 0.312 0.044 0.463 2.601 15.788 1.911
" 2 2.30E-07 0.031 0.248 0.041 0.445 2.573 15.606 1.898
S |3 2.88E-07 0.029 0.250 0.038 0.485 2.565 15.439 1.876
g 4 7.66E-12 0.029 0.288 0.037 0.509 2.557 15.248 1.852
‘§ 5 1.00E-08 0.029 0.319 0.037 0.527 2.547 15.072 1.827
9; 6 9.61E-08 0.030 0.361 0.041 0.546 2.539 14.887 1.803
g 7 6.47E-10 0.030 0.399 0.045 0.567 2.737 21.947 2.216
£ |8 1.35E-07 0.039 0.372 0.055 0564 2544 15071  1.769
= 9 1.15E-06 0.069 0.771 0.119 0.513 2.192 8.806 1.602
10 1.15E-06 0.069 0.7712 0.119 0.513 2.192 8.806 1.602
1 4.36E-07 0.033 0.303 0.044 0.461 2.600 15.789 1.911
2 2.73E-06  0.032 0.254 0.043 0.402 2.570 15.645 1.902
3 2.64E-07 0.032 0.248 0.041 0.407 2.570 15.622 1.897
4 2.33E-07 0.032 0.243 0.041 0.416 2.566 15.603 1.893
8, 5 5.43E-08 0.032 0.248 0.041 0.444 2.563 15.579 1.890
'-0% 6 6.02E-09 0.032 0.259 0.040 0.467 2.561 15.556 1.886
7 4.08E-07 0.031 0.266 0.040 0.478 2.560 15.537 1.883
8 1.22E-07 0.031 0.271 0.040 0.483 2.560 15.523 1.881
9 459E-07 0.031 0.276 0.040 0.483 2.559 15.513 1.879
10 2.10E-07 0.031 0.280 0.040 0.482 2.558 15.505 1.877
1 1.22E-09 0.041 0.278 0.052 0.281 2.418 16.250 2.226
2 1.33E-07 0.041 0.346 0.055 0.341 2.386 16.244 2.246
3 2.42E-09 0.040 0.347 0.051 0.346 2.382 16.203 2.232
4 2.82E-08 0.039 0.330 0.049 0.369 2.378 16.255 2.222
§ 5 1.53E-07 0.040 0.325 0.050 0.411 2.369 16.140 2.208
c_|_cs 6 5.03E-07 0.041 0.371 0.053 0.412 2.367 16.395 2.200
7 6.80E-07 0.042 0.389 0.054 0.456 2.366 16.013 2.196
8 2.67E-08 0.041 0.425 0.052 0.492 8.808 4793.377 175.543
9 1.23E-06 0.041 0.445 0.052 0.560 2.705 227.028 8.568
10 4.35E-07 0.040 0.429 0.053 0.564 3.814 1031.681 37.788




Sistema MSI/MODIS - Banda GREEN
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S r2 RMSE
% Desvio Desvio
S |Grau Minimo Média Maximo Padrdao Minimo Média Maximo Padrao
1 9.77E-10 0.050 0.327 0.058 0.395 2.345 13.320 1.729
o2 1.21E-08 0.043 0.265 0.049 0.415 2.328 13.024 1.710
% 3 4.05E-07 0.042 0.265 0.048 0.345 2.318 12.850 1.691
S |4 1.07E-08 0.041 0.300 0.046  0.455 2.309 12.690 1.671
S5 1.31E-07 0.040 0.268 0.045 0.426 2.302 12.599 1.648
(U); 6 7.24E-07 0.040 0.308 0.046 0.527 2.296 12.533 1.625
g 7 5.11E-07 0.035 0.349 0.045 0.504 2.393 12.643 1.604
c |8 9.20E-08 0.039 0.407 0.054 0.575 3.251 33.552 3.978
=219 7.76E-07 0.034 0.312 0.057 0.955 2.548 7.480 1.331
10 7.76E-07 0.034 0.312 0.057 0.955 2.548 7.480 1.331
1 1.05E-09 0.050 0.322 0.058 0.395 2.345 13.320 1.728
2 5.53E-08 0.048 0.272 0.054 0.371 2.324 13.100 1.717
3 5.35E-08 0.045 0.256 0.051 0.404 2.326 13.024 1.712
4 6.01E-07 0.045 0.254 0.051 0.409 2.324 12.979 1.710
S5 5.94E-09 0.046 0.259 0.052 0.395 2.320 12.941 1.708
'E:E 6 3.27E-07 0.047 0.263 0.051 0.373 2.317 12.911 1.706
7 1.22E-07 0.046 0.271 0.051 0.356 2.315 12.888 1.704
8 1.65E-09 0.046 0.263 0.050 0.346 2.314 12.871 1.701
9 2.55E-08 0.045 0.263 0.050 0.343 2.314 12.855 1.699
10 3.09E-09 0.045 0.263 0.049 0.345 2.313 12.840 1.698
1 5.53E-08 0.065 0.433 0.087 0.286 2.179 13.690 2.017
2 3.49E-08 0.059 0.416 0.078 0.351 2.164 13.473 2.015
3 1.19E-08 0.056 0.447 0.072 0.362 2.161 13.466 1.998
4 4.41E-07 0.050 0.368 0.061 0.390 2.173 13.377 1.965
§ 5 1.51E-07 0.056 0.420 0.070 0.336 2.151 13.368 1.987
Es 6 6.87E-07 0.057 0.427 0.070 0.370 2.148 13.346 1.987
7 1.94E-08 0.054 0.386 0.065 0.389 2.140 13.278 1.943
8 1.93E-08 0.053 0.358 0.064 0.421 2.144 13.230 1.915
9 9.08E-06 0.051 0.371 0.061 0.482 2.166 13.105 1.920
10 1.06E-07 0.052 0.392 0.061 0.518 2.143 13.048 1.850




Sistema MSI/MODIS - Banda RED
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S r2 RMSE
= Desvio Desvio
= |Grau Minimo Média Maximo Padrdao Minimo Média Maximo Padrao
1 2.11E-09 0.076 0.518 0.095 0.392 2.304 11.503 1.634
o2 453E-06 0.074 0.526 0.090 0.373 2.276 11.473 1.626
% 3 1.35E-06 0.070 0.459 0.080 0.414 2.267 11.397 1.608
S |4 6.60E-07 0.066 0.436 0.072 0.414 2.260 11.317 1.588
Cls 3.32E-08 0.064 0.379 0.068 0.484 2.250 11.222 1.566
(U); 6 2.10E-06 0.063 0.416 0.066 0.472 2.241 11.130 1.545
g 7 4.86E-07 0.063 0.464 0.066 0.521 2.236 11.230 1.524
< |8 2.59E-08 0.074 0.593 0.086 0.496 2.243 11.472 1.524
=219 3.86E-08 0.060 0.657 0.091 0.759 2.472 10.180 1.857
10 3.86E-08 0.060 0.657 0.091 0.759 2.472 10.180 1.857
1 1.76E-08 0.076 0.513 0.095 0.391 2.304 11.503 1.633
2 1.43E-08 0.077 0.540 0.094 0.346 2.275 11.486 1.629
3 2.80E-06 0.076 0.521 0.090 0.350 2.274 11.456 1.626
4 5.23E-06 0.076 0.501 0.089 0.368 2.271 11.436 1.623
S5 1.69E-07 0.076 0.475 0.088 0.395 2.268 11.414 1.620
'-n% 6 7.39E-08 0.075 0.454 0.086 0.411 2.266 11.395 1.617
7 5.43E-07 0.074 0.438 0.084 0.404 2.265 11.380 1.615
8 5.27E-06 0.073 0.437 0.083 0.401 2.264 11.366 1.613
9 6.22E-07 0.073 0.449 0.083 0.401 2.263 11.354 1.612
10 6.28E-06 0.073 0.453 0.082 0.402 2.262 11.341 1.610
1 1.81E-07 0.096 0.700 0.127 0.311 2.148 11.941 1.920
2 1.20E-05 0.106 0.676 0.139 0.331 2.115 12.044 1.945
3 2.79E-07 0.102 0.669 0.132 0.365 2.110 12.032 1.933
4 1.52E-06 0.101 0.653 0.124 0.382 2.105 12.018 1.926
§ 5 2.23E-07 0.101 0.667 0.121 0.352 2.098 12.011 1.914
Es 6 5.77E-08 0.100 0.674 0.119 0.348 2.092 11.972 1.900
7 9.39E-07 0.098 0.684 0.114 0.395 2.088 11.950 1.885
8 4,16E-06 0.093 0.628 0.105 0.441 2.098 11.957 1.876
9 3.16E-07 0.089 0.604 0.099 0.466 2.087 11.841 1.827
10 6.45E-07 0.086 0.530 0.092 0.490 2.095 11.766 1.813




Sistema MSI/MODIS — Banda NIR
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S r2 RMSE
% Desvio Desvio
S |Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padréao
1 7.18E-07 0.275 0.812 0.227 0.444 1.791 7.748 1.235
nl2 9.24E-07 0.241 0.749 0.202 0.444 1.782 7.625 1.207
% 3 1.39E-08 0.229 0.733 0.193 0.440 1.772 7.582 1.193
S |4 3.58E-06 0.220 0.745 0.184 0.495 1.763 7.525 1.177
g 5 1.19E-05 0.213 0.766  0.177 0.476 1.754 7.509 1.159
(L,); 6 3.65E-05 0.197 0.770 0.163 0.483 1.765 7.434 1.138
g 7 1.10E-06 0.115 0.686 0.143 0.567 2.653 21.439 2.086
c 18 9.36E-07 0.140 0.718 0.151 0.486 2.574 20.001 2.281
=9 8.96E-05 0.281 0.936 0.299 0.717 1.785 5.986 1.091
10 8.96E-05 0.281 0.936 0.299 0.717 1.785 5.986 1.091
1 1.39E-08 0.275 0.812 0.227 0.446 1.790 7.748 1.235
2 1.10E-05 0.262 0.773 0.214 0.423 1.777 7.669 1.218
3 3.81E-06 0.250 0.752 0.207 0.431 1.779 7.639 1.212
4 1.22E-07 0.248 0.745 0.205 0.438 1.779 7.625 1.210
8, 5 2.81E-07 0.249 0.745 0.205 0.442 1.777 7.619 1.208
'E:E 6 4.90E-08 0.249 0.744 0.205 0.434 1.774 7.606 1.207
7 1.65E-06 0.248 0.741 0.204 0.442 1.772 7.598 1.206
8 6.77E-07 0.246 0.738 0.202 0.448 1.770 7.589 1.204
9 1.94E-06 0.244 0.740 0.201 0.451 1.769 7.578 1.203
10 4.43E-06 0.242 0.742 0.199 0.451 1.768 7.574 1.201
1 2.48E-06 0.281 0.818 0.231  0.403 1.673 8.313 1.462
2 5.86E-06 0.261 0.788 0.216 0.415 1.671 8.198 1.434
3 1.02E-06  0.255 0.809 0.211 0.415 1.664 8.187 1.426
4 3.79E-06 0.230 0.777 0.194 0.444 1.685 8.056 1.367
§ 5 457E-06 0.249 0.839 0.206 0.408 1.650 8.242 1.406
Es 6 4.60E-07 0.247 0.840 0.202 0.423 1.644 8.242 1.395
7 3.57E-06 0.236 0.816 0.191  0.455 1.646 8.136 1.368
8 8.36E-08 0.228 0.785 0.182 0.479 1.649 8.053 1.342
9 5.38E-08 0.224 0.764 0.177 0.498 1.646 7.987 1.320
10 6.54E-08 0.220 0.770 0.173 0.501 1.653 7.896 1.323




Sistema MSI/MODIS - Banda SWIR 1
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S r2 RMSE
% Desvio Desvio
= | Grau Minimo Média Maximo Padrdo Minimo Média Maximo Padrao
1 1.14E-06 0.340 0.884 0.287 0.251 1.080 4.233 0.686
2 3.30E-05 0.322 0.858 0.268 0.264 1.074 4.239 0.674
é 3 2.45E-05 0.312 0.880 0.254 0.259 1.066 4214 0.662
_‘g 4 7.09E-07 0.306 0.839 0.245 0.296 1.060 4.199 0.651
S5 1.28E-07 0.302 0.829 0.236 0.295 1.053 4.178 0.640
f,f 6 3.00E-06 0.299 0.816 0.229 0.304 1.048 4.164 0.630
g 7 3.96E-08 0.185 0.823 0.198 0.329 2.817 51.266 4778
g 8 4.95E-07 0.260 0.899 0.248 0.266 1.444 12.280 1.253
9 2.23E-03 0.209 0.906 0.180 0.367 1.251 6.753 0.867
10 2.23E-03 0.209 0.906 0.180 0.367 1.251 6.753 0.867
1 5.78E-06 0.341 0.884 0.286 0.251 1.080 4.217 0.686
2 1.81E-06 0.336 0.872 0.277 0.255 1.072 4.237 0.679
3 1.01E-05 0.329 0.864 0.272 0.257 1.072 4.224 0.676
4 6.84E-05 0.328 0.863 0.270 0.258 1.071 4.236 0.675
15 8.82E-05 0.329 0.866 0.270 0.260 1.069 4.233 0.674
-E 6 5.09E-05 0.330 0.870 0.269 0.263 1.067 4.229 0.673
7 5.31E-06 0.330 0.874 0.267 0.260 1.066 4.227 0.672
8 2.38E-05 0.328 0.877 0.265 0.258 1.065 4.225 0.670
9 9.77E-06 0.327 0.878 0.264 0.257 1.065 4.225 0.669
10 2.70E-06 0.326 0.876 0.263 0.257 1.064 4.206 0.668
1 4.47E-06 0.337 0.879 0.295 0.221 1.038 4.578 0.795
2 3.11E-07 0.331 0.878 0.289 0.239 1.033 4.600 0.788
3 1.46E-07 0.327 0.889 0.284 0.228 1.027 4.614 0.780
4 5.33E-08 0.309 0.850 0.263 0.242 1.032 4573 0.753
§ 5 4 51E-07 0.325 0.874 0.275 0.247 1.017 4.627 0.766
E 6 6.09E-08 0.326 0.856 0.272 0.251 1.012 4.629 0.761
7 3.52E-06 0.320 0.842 0.262 0.268 1.010 4611 0.750
8 7.99E-06 0.315 0.839 0.253 0.281 1.009 4.597 0.737
9 2.51E-07 0.312 0.839 0.244 0.298 1.013 5.679 0.754
10 9.45E-07 0.312 0.827 0.239 0.300 1.005 4.629 0.729




Sistema MSI/MODIS — Banda SWIR 2
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3 r2 RMSE
= Desvio Desvio
= | Grau Minimo  Média Méximo Padrdo Minimo Média Méaximo  Padréo
1 1.08E-07 0.296 0.856 0.267 0.245 1.082 4.242 0.625
2 2.36E-07 0.279  0.862  0.254  0.237 1.070 4.267 0.618
§ 3 6.22E-07 0.274  0.851  0.246  0.239 1.063 4.249 0.610
‘g 4 5.14E-08 0.271  0.828  0.238  0.246 1.057 4.240 0.603
S5 6.84E-09 0.268  0.833  0.232  0.251 1.051 4.221 0.595
3 6 6.40E-07 0.267  0.821  0.227  0.263 1.045 4.206 0.586
e |7 3.34E-05 0.266  0.859  0.225  0.279 1.053 4.183 0.581
E |8 4.02E-07 0.272 0.879  0.235  0.310 1.216 9.305 0.972
=9 2.76E-05 0.305 0.804  0.209  0.340 0.907 2.219 0.424
10 2.76E-05 0.305 0.804  0.209  0.340 0.907 2.219 0.424
1 1.80E-08 0.296 0.856  0.267  0.245 1.082 4.236 0.624
2 6.29E-09 0.287 0.871  0.259  0.232 1.069 4.263 0.620
3 1.10E-06 0.284  0.868  0.256  0.235 1.069 4.260 0.619
4 3.45E-08 0.285 0.865 0.256  0.234 1.067 4.258 0.618
o5 6.30E-07 0.285 0.865 0.255  0.233 1.065 4.255 0.617
z |6 2.79E-09 0.285 0.862  0.253  0.233 1.063 4.254 0.616
7 6.44E-07 0.284  0.863  0.252  0.235 1.062 4.254 0.615
8 1.51E-06 0.283 0.859 0.250 0.236 1.062 4.254 0.614
9 1.51E-06 0.282  0.853  0.250 0.237 1.061 4.254 0.614
10 1.07E-08 0.282  0.858  0.249  0.238 1.061 4.243 0.613
1 2.87E-07 0.290 0.889  0.273  0.183 1.050 4513 0.711
2 5.24E-07 0.285  0.884  0.271  0.216 1.039 4.586 0.713
3 7.97E-06 0.282 0.874  0.268  0.225 1.033 4.602 0.707
4 7.78E-07 0.281  0.874  0.263  0.231 1.029 4.610 0.702
§ 5 2.80E-07 0.281 0.870 0.261  0.239 1.023 4.617 0.698
3 |6 3.46E-07 0.282 0.882  0.259  0.226 1.017 4.625 0.693
7 3.85E-07 0.282 0.872  0.255  0.233 1.014 4.633 0.690
8 1.12E-07 0.278  0.865  0.249  0.242 1.143 100.657 3.713
9 7.21E-07 0.279  0.861  0.243  0.247 1.003 4.595 0.667
10 2.28E-07 0.280 0.829  0.239  0.290 0.998 4.583 0.657




