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Resumo

Os agricultores submetem anualmente as suas candidaturas aos subsidios agricolas no
ambito da Politica Agricola Comum (PAC). Cabe as administracfes dos Estados-Membros
estabelecer um sistema de controlo fidvel e eficaz para garantir a validade das declaracdes
dos agricultores e o cumprimento dos critérios de eligibilidade. O controlo por detecéo remota
(CwRS) tem demonstrado ser um método importante no apoio aos controlos de superficie
(OTSC) através da fotointerpretacéo assistida por computador (CAPI) para a identificacéo de

culturas.

O principal objetivo deste estudo foi analisar o potencial das imagens Sentinel-2A (S2A) para
a identificacdo das culturas, quanto ao tipo e a estagédo, enquanto combinadas com dados

Landsat-7 (L7) e Landsat-8 (L8) aplicando algoritmo de classificacdo Random Forest (RF).

Para acompanhar a fenologia das culturas em diferentes fases, as imagens L7, L8 e S2A

foram adquiridas entre outubro de 2015 e agosto de 2016 sobre Beja (Portugal).

Foram testados dois cenarios diferentes pelo algoritmo RF para cada caso de identificacado:
usar apenas bandas espectrais ou usar as bandas mais os indices de vegetacado (IV) -
normalized difference vegetation index (NDVI), green normalized difference vegetation index
(GNDVI), enhanced vegetation index (EVI), soil adjusted vegetation index (SAVI) e modified
soil adjusted vegetation index (MSAVI).

O algoritmo RF foi calibrado e validado utilizando dados de controlo validados e fornecidos
pelo Instituto de Financiamento da Agricultura e Pescas (IFAP). As classificagbes foram
executadas usando uma abordagem assistida baseada em pixels e em objetos e as precisbes
foram obtidas a partir da validacdo cruzada 10-fold. A avaliacdo da precisdo baseou-se na
comparagéo entre dados da classificagdo e de referéncia. Os resultados mostraram que a
melhor preciséo global de 99.7% foi obtida na distingdo entre estacdes quando se utiliza uma
abordagem ao nivel do pixel e os IV. Para a classificacédo de culturas a maior preciséo global
de 98.22% foi obtida quando se usa a mesma abordagem e a combinacéo entre bandas
espectrais e IV. Na classificacdo das parcelas, obteve-se uma precisdo global de 92.8%,
sendo a preciséo das culturas sempre maior ou igual a 79.2%, sendo as culturas de cereais

gue apresentam a maior confuséo na classificacéo.

Palavras-chave: classificagdo de ocupacdo do solo, Sentinel-2A MSI, Politica Agricola

Comum, Random Forest.



Abstract

Farmers submit annually their applications requiring agricultural subsidies in the context of the
Common Agriculture Policy (CAP). It's up to the member state administrations to set up a
control system reliable and effective to ensure farmers’ declarations validity and compliance
with eligibility criteria. Control with Remote sensing (CWRS) has been revealed as an important
method in supporting On-The-Spot Check (OTSC) work through computer-assisted photo

interpretation (CAPI) for crop identification.

The main objective of this study was analysing the Sentinel-2A (S2A) imagery potential for
crop and crop season identification while combining with Landsat-7 (L7) and Landsat-8 (L8)

data using Random Forest (RF) classification algorithm.

To keep up with crops phenology at different stages, L7, L8 and S2A images were acquired
between October 2015 and August 2016 over Beja (Portugal).Two different scenarios were
tested for the classification for each identification case: using only spectral bands or using
bands plus vegetation indices (VI) - the normalized difference vegetation index (NDVI), the
green normalized difference vegetation index (GNDVI), the enhanced vegetation index (EVI),
the soil adjusted vegetation index (SAVI) and the modified soil adjusted vegetation index
(MSAVI).

A RF classifier algorithm was calibrated and validated using ground truth data provided by the
Portuguese Control and Paying Agency. The classifications were performed using a
supervised pixel and polygon-based approach and k-fold cross validation (k=10). Accuracy
assessment was taken on by comparing predicted classification and reference data. The
results have shown that the best overall accuracy of 99.7% is obtained in crop season
classification when using a pixel-based approach and VI. For the crop classification the highest
overall accuracy of 98.22% is obtained when using pixel-based approach and a combination
between spectral bands with VI. For the classification of parcels, the overall accuracy is 92.8%,

with the lowest accuracy being 79.2% for triticale.

Keywords: land cover classification, Sentinel-2A MSI, Common Agricultural Policy, Random

Forest.
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1. INTRODUCAO

De acordo com as projecGes mais recentes das Nacdes Unidas, a populacdo mundial devera
atingir 9.8 bilides em 2050 (United Nations, Department of Economic Social Affairs, &
Population Division, 2017). Se esta tendéncia se mantiver, estima-se que sera necessario
aumentar em quase 50% a producdo agricola mundial para atender as necessidades da
populacdo (FAO, 2017). Assim, garantir a seguranca alimentar num contexto de crescimento
populacional, de alteracfes climaticas e de aumento da pressao sobre 0s recursos naturais,
torna urgente a conversdo para sistema agroalimentar que contribua para um
desenvolvimento ambiental, social e economicamente sustentavel. Na Unido Europeia (UE) é
a politica agricola comum (PAC) que desempenha um papel crucial na transicao para uma
agricultura mais sustentavel. A atual vertente ecoldgica da PAC assenta na aplicacdo
complementar de instrumentos politicos de incentivo a ado¢ao de praticas agricolas benéficas
para o ambiente pelos agricultores.

1.1. Politica Agricola Comum

Criada em 1962 pela Unido Europeia (UE), a politica agricola comum (PAC) tem como
objetivo principal assegurar aos cidadaos o aprovisionamento de alimentos seguros a precos
acessiveis enquanto é garantido um nivel de vida digno aos agricultores (Comissao Europeia,
2012). Desde entdo a PAC tem sido alvo de sucessivas reformas procurando adaptar-se aos
novos desafios socioeconémicos, tecnolégicos e ambientais com que se defronta o sector
agricola. A reforma de 1992 caracterizou-se essencialmente pela reducdo do apoio aos
precos de mercado e pela introducédo dos pagamentos diretos (PD) ligados a area cultivada
para compensar a aproximacao entre 0s pre¢cos comunitarios e mundiais. Uma nova reforma
da PAC em 2003, contou com a introducéo do regime de pagamento unico (RPU) dissociado
da producéo a favor do apoio aos rendimentos permitindo aos agricultores tornarem-se mais
competitivos e direcionados para o mercado (Massot, 2018). Esta medida politica protege os
agricultores da volatilidade dos precos de mercado e compensa-os da baixa rentabilidade do
setor agricola face a outros setores econdmicos (Comissédo Europeia, 2018a). Ainda nesta
reforma foi adotado um conceito mais amplo de regras de condicionalidade (cross-
compliance) que subordina os pagamentos Unicos ao cumprimento obrigat6rio de uma série
de critérios especificos no ambito da conservacdo do ambiente, sanidade e bem-estar animal
e segurancga alimentar (Massot, 2018).

A etapa mais recente do processo de adaptagcédo da PAC iniciou-se com a reforma de 2013
a qual ainda se encontra no seu periodo de aplicacdo. Apesar dos objetivos da PAC serem
0s mesmos — nomeadamente a producao alimentar viavel, a gestao sustentavel dos recursos

naturais e alteracdes climéaticas e o desenvolvimento territorial equilibrado em toda a UE



(Comissédo Europeia, 2013b) —, foi necessaria uma mudanca substancial ao nivel dos
instrumentos politicos utilizados a fim de tornar uma PAC mais equitativa e equilibrada com
promocao da atividade agricola. Um novo sistema de PD foi introduzido tendo por base o
pagamento sob a forma de apoio ao rendimento aplicavel a todos os agricultores ativos por
hectare elegivel (regime de pagamento base) complementado por uma série de outros tipos
de regimes de apoios (Comissédo Europeia, 2013a). A grande inovacao trazida a pretexto
desta ultima reforma € a introducdo dos pagamentos diretos por ecologizagédo, mais a frente
designado por greening, que tem como objetivo melhorar o desempenho ambiental da
agricultura na UE. Esses pagamentos estéo sujeitos a condigdes de elegibilidade relacionadas
com a realizacdo, pelos agricultores, de préticas agricolas ambientalmente sustentaveis:
manutencdo de prados e pastagens permanentes existentes, diversificacdo de culturas e
assegurar que pelo menos 5% das terras araveis sao superficies de interesse ecoldgico. A
estas praticas podem ainda ser acrescentadas outras praticas idénticas as quais deverao
produzir um efeito no clima e no ambiente superior ou igualmente benéfico designadas por
praticas equivalentes (Comissao Europeia, 2013a).

A novidade da restruturagdo da PAC mais recente é o aumento do vinculo entre os dois
pilares anteriormente existentes. O primeiro pilar financia integralmente as medidas de
regulagcédo dos mercados agricolas e os PD aos agricultores que a cargo do FEAGA comporta
respetivamente 10% e 70% do orcamento da PAC; o segundo pilar financia as medidas
referentes a pagamentos no ambito dos programas de desenvolvimento rural em regime de
cofinanciamento que a cargo do FEADER e dos Orgamentos de Estado dos Estados-
Membros (EM) comporta cerca de 20% do orcamento da PAC (Comisséo Europeia, 2013b).
Para 2018, o orgamento da UE prevé um total de 156.1 mil milhdes de euros (a precos
correntes) de verbas para esses dois fundos. No total, a PAC representa 37.6% do orgcamento
global da UE, i.e., 58.1 mil milhdes de euros (Massot, 2018Db).

1.2. Controlo de subsidios no ambito da PAC

Os pagamentos aos agricultores sao geridos e controlados a nivel nacional por cada
membro da UE através de um organismo pagador (OP) nacional ou regional acreditado e
designado pelos EM. Em Portugal, o OP responsavel por desempenhar estas tarefas &
Instituto de Financiamento da Agricultura e Pescas (IFAP). Os agricultores devem submeter
anualmente os pedidos de ajuda junto dos respetivos OP, onde declaram a localizacéo
geografica e a ocupacado cultural explorada de todas as parcelas agricolas das suas
exploracdes (Comissdo Europeia, 2013b). E da competéncia dos OP garantir a aplicacio
correta e equitativa dos fundos comunitario no &mbito da PAC e que quaisquer irregularidades
nos pagamentos sejam detetadas e reavidas. Como consequéncia, os OP devem submeter

todos os pedidos de ajuda a controlos administrativos e a controlos no local que, regra geral,
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incidem apenas numa amostra minima aleatéria de 5% dos pedidos de ajuda por regime de
ajuda a excecédo do greening (Comissao Europeia, 2013b). Em termos praticos significa que
para cada parcela agricola declarada sao verificados os seguintes elementos: localizacéo,
area e ocupacdo cultural (Loudjani, 2016). Estes controlos podem assumir a forma “classica”
de visitas ao terreno ou de aplicacdo da DR. A detecdo de incumprimentos ou irregularidades
significativas nas verificacbes no local implica o aumento da percentagem de controlos no ano
seguinte até que seja atingido um nivel admissivel de conformidades dos pedidos de ajuda
(Comisséao Europeia, 2014).

O Sistema Integrado de Gestdao e de Controlo (SIGC) € o sistema obrigatdério mais
importante na gestéo e controlo dos pagamentos efetuados aos agricultores operado pelo OP
no ambito da PAC. O SIGC integra um sistema de identificacdo das parcelas agricolas
designado por Sistema de ldentificacdo Parcelar (SIP), ou parcelario, cujo proposito é
colaborar na gestdo e no controlo dos PD e de outros regimes/medidas «superficies»
(relacionados com a area), e facilitar os controlos administrativos cruzados na detegéo de
declaracdes duplicadas ou excessivas (Comissao Europeia, 2015). O SIP consiste numa base
de dados georreferenciada suportada por fotografias aéreas e imagens de satélite de alta
precisdo, que é utilizada na identificacéo dos limites e da respetiva ocupac¢ao/uso do solo de
todas as parcelas agricolas declaradas pelos agricultores e na quantificagdo da respetivas

areas elegiveis (Comissédo Europeia, 2018b).

1.2.1. Controlo por detegdo remota

Desde 1993, a utilizacdo do CwRS tem sido promovida pela CE como o método mais
adequado para verificar se os subsidios sdo corretamente concedidos. O CWRS é executado
através do uso de imagens de satélite que sdo adquiridas e submetidas a controlos de
gualidade pelo Joint Research Centre e disponibilizadas posteriormente aos OP (Comissao
Europeia, 2016b).

Presentemente, a técnica de CwRS oficialmente aceite no contexto da PAC é a
fotointerpretacdo assistida por computador (CAPI). A CAPI consiste maioritariamente na
interpretacdo visual de imagens multitemporais de alta resolugcdo (HR) e de muito alta
resolucdo (VHR) (ortofotos aéreas e orto-imagens de satélite com pixel de dimensdo menor
gue 0.75 m). Os aspetos relacionados com a ocupacgao/uso do solo podem ser verificados por
fotointerpretacao de imagens de HR frequentemente apoiada por métodos de classificacéo
de imagens automatica ou semi-automatica (assistida ou ndo assistida), ndo prescindindo, no
entanto, da confirmacao dos resultados através de uma inspecéao visual. A verificacdo dos
limites e da area das parcelas deve ser efetuada através do uso de imagens VHR. A forte
necessidade de identificar o tipo de cultura ao nivel da parcela surgiu com o aparecimento

dos requisitos da diversificagdo de culturas estabelecidos no greening. Durante o processo
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CAPI, caso sejam identificadas parcelas que levantem problemas ou duvidas e que nao
permitam completar o diagndstico, devem-se planear visitas ao terreno como alternativa
(Loudjani, 2016). No caso de ser necessario verificar situacdes passadas, 0 processo CAPI
revela ser o processo mais adequado apesar de depender da disponibilidade de imagens de
gualidade.

No

Quadro 1 séo apresentados os numeros de controlos no local fisicos e por DR realizados
nos anos 2016 e 2017 em Portugal. Da totalidade dos controlos efetuados, apenas cerca de
28% das candidaturas foram submetidas a controlos por DR em 2016 e 23% em 2017 (dados

provisorios).

Quadro 1. Dados de controlo no ano de 2016 e 2017 em Portugal. Estéo representadas apenas as parcelas com

area util declarada (Manuel Camacho, IFAP, comunicagdo pessoal).

Total beneficiarios Total parcelas

Controlos

2016 2017* 2016 2017*
Fisicos 10762 12256 117791 151989
Detecédo remota 4169 3752 38334 27774

Total 14931 16008 156125 179763
(*) dados provisoérios

Os controlos no local, quer fisicos quer por DR, capturam informacdo dependente da
capacidade de interpretacdo visual dos foto-intérpretes o que resulta em informagé&o subjetiva
e irreproduzivel. No CwRS, a utilizagdo de um conjunto de imagens de satélite permite aos
operadores aplicar 0 mesmo conceito, embora seja numa perspetiva e circunstancias
diferentes. O CwWRS surge como uma das técnicas mais promissoras para reducdo dos
encargos para 0s OP associados a natureza demorosa e onerosa das operagdes de controlo.

No contexto do greening, da condicionalidade e de algumas medidas de
desenvolvimento rural, a monitorizacdo torna-se crucial na verificacdo do cumprimento dos
requisitos para a concessao de ajudas, o que implica a observacao sistematica das parcelas
agricolas sujeitas a essas condicdes de elegibilidade com a consequéncia do acréscimo de
encargos. Neste seguimento, o JRC publicou um documento de discussédo no qual descreve
conceitos e elementos que visam a substituicdo do corrente método de verificacdo no local
por um novo sistema de monitorizacdo que abrange a totalidade dos pedidos de ajuda,
apelando a automatizacao dos métodos de DR. O principal objetivo desta abordagem ¢é a
simplificacdo e reducdo dos encargos com os controlos e consequente redugdo substancial

de visitas ao terreno (Devos et al., 2017).



1.3. Objetivos do estudo

O principal objetivo deste estudo foi explorar a combinag&o de imagens multiespectrais e
multitemporais do Sentinel-2A (MSI), Landsat-7 (ETM+) e Landsat-8 (OLI) na classificagdo
automatica da ocupacdo do solo no ambito do controlo de subsidios no contexto da PAC.
Paralelamente, pretendeu-se mostrar a forma como a classificacdo do tipo de cultura
atempada e precisa pode auxiliar nos controlos de subsidios efetuados pelos OP, que através
da reducao do tempo despendido e dos custos que os controlos no local implicam, sugere um
potencial do ponto de vista operacional na transi¢cdo para um novo sistema de monitorizacdo

em larga escala atualmente em discussao.

Objetivos especificos

- Determinar a precisédo da classificagdo usando apenas os indices de vegetacao;

- Determinar se a combinagdo de bandas com os indices de vegetacdo melhora a preciséo
da classificacéo;

- Investigar a distribuicdo temporal/espectral das variaveis mais importantes selecionadas;

- Analisar se a precisdo melhora quando a classificagdo é conduzida ao nivel do pixel ou
ao nivel da parcela.

Questbes

- Quais, os problemas associados a combinacado de valores de refletancia das imagens
adquiridas pelos diferentes sensores: L7, L8 e Sentinel-2A?

- Quais sé@o as combinacdes de sensores, datas, e bandas ou indices de vegetagcdo que
sdo mais relevantes para a identificacdo e discriminagéo de culturas?

- Qual a precisdo da classificagdo da ocupacdo do solo resultante da aplicacdo dos
métodos descritos?

- Como se pode tomar a decisdo ao nivel de cada parcela, e qual é a precisdo da

classificagcdo das parcelas?






2. UTILIZACAO DE DETECAO REMOTA PARA MONITORIZACAO AGRICOLA:
CLASSIFICACAO DE CULTURAS

Na Europa, a monitorizacdo agricola desempenhada pelo JRC serve maioritariamente para
diferenciar, identificar e medir as principais areas de culturas produzidas, prever
precocemente a producado e auxiliar no controlo de subsidios no contexto da PAC (Comisséo
Europeia, 2016a). O processo de monitorizacdo das culturas requer séries temporais de
imagens de alta resolucdo espacial e temporal para monitorizar todo o ciclo cultural para a
identificagdo precisa das culturas.

Um pressuposto basico em DR é que superficies especificas, tais como rocha, agua ou
vegetagdo tém um comportamento caracteristico de reflexdo e, portanto, podem ser
distinguidas pela sua assinatura espectral especifica. Com base no mesmo conceito, a
classificagcdo por DR beneficia da diferenca existente entre assinaturas espectrais de culturas
diferentes para as distinguir. No caso das plantas, a diferenca entre assinaturas espectrais
depende da quantidade de biomassa acumulada, i.e., da fenologia, da arquitetura da copa e
da disposicao das folhas (Palchowdhuri et al., 2018).

As resolucdes temporal e espacial oferecidas por sensores como o RapidEye (2008), GeoEye-
1 (2008), WorldView-2 (2009), Landsat-8 (2013), SPOT-7 (2014), Sentinel-2A (2015) e
Sentinel-2B (2017), a aquisicdo dos dados tem-se tornado mais rapida, atualizada e rentavel
(Palchowdhuri et al., 2018).

No entanto, existem varias limitagbes relacionadas com a discriminacdo entre culturas.
Fatores agrondémicos como variagbes na irrigacdo, fertilizagdo, data de plantacao,
propriedades do solo, estado sanitdrio e as praticas culturais dificultam o processo de
distincdo entre culturas. A monitorizagdo em paisagens heterogéneas € um processo
complexo caraterizado pela dificuldade em separar espectralmente as culturas devido a baixa
separabilidade entre classes e elevada variabilidade nas classes (Rodriguez-Galiano,

Ghimire, et al., 2012).

As limitagbes mais comuns na classificacdo de culturas utilizando imagens de satélite estdo
relacionadas com a semelhanca da refletancia entre culturas diferentes e com a variabilidade

espectral e espacial entre parcelas para a mesma cultura (Tatsumi et al., 2015).

Os indices de vegetacédo tém sido amplamente usados para analisar e monitorizar variagdes
temporais e espaciais nas caracteristicas das culturas. A sua utilizacdo permite realcar
variagdes subtis nas respostas espetrais de diferentes superficies. A aplicacéo do racio entre

duas bandas espetrais diferentes por exemplo, evidencia variacdes nos declives das curvas



de refletancia que de outra forma estariam mascaradas nomeadamente pelo brilho do pixel
em cada uma das bandas. A utilizacdo dos indices de vegetacdo permite ainda normalizar os
valores, i.e., valores relativos (racios), dos dados provenientes de diferentes sensores cujas

condicbes de aquisicdo de imagem sao diferentes.

O sucesso da identificagcdo das culturas depende da combinacdo adequada de trés
elementos: resolucéo espectral, espacial e temporal dos sensores, e da escolha do método

de classificacdo mais apropriado (Belgiu & Dragu, 2016).

De entre varios algoritmos de classificacao, o algoritmo Random Forest tem vindo a ser cada
vez mais aplicado na classificagdo de ocupacdo do solo (Du et al., 2015; Gislason,
Benediktsson, & Sveinsson, 2006; Rodriguez-Galiano, Ghimire, et al., 2012; Tatsumi et al.,
2015).

Varios estudos foram feitos sobre a classificacdo de culturas no ambito dos controlos de
subsidios da PAC. Schmedtmann e Campagnolo (2015) propuseram um sistema de controlo
automatico para automatizar o processo CAPI num contexto operacional, com o objetivo de
reduzir custos e tempo de controlo. Os autores recorreram a uma série temporal de imagens
multiespectrais Landsat 7 ETM+ (L7) e ao algoritmo de classificacdo maquina de suporte
vetorial (SVM - Support Vector Machine). O método apresentado permite escolher o nivel de
confianga na classificagdo automética das parcelas agricolas. Os resultados demonstraram
que, com um nivel de confianca de 80%, mais de metade das parcelas foram automaticamente
avaliadas com uma precisao total de 84%. Estrada et al. (2017) propuseram um método para
a identificacdo automatica e objetiva de elementos agricolas nas parcelas baseada no
processamento e na combinacdo de dados Sentinel-2 e LIDAR. O algoritmo para a
identificacdo de padrfes de irrigacdo das culturas baseada nos dados Sentinel-2 obtiveram a
estimativa da precisdo global mais alta acima dos 95% num dos locais de teste. Tais
resultados indicam que a utilizacao de séries do Sentinel-2 e LIiDAR podem ajudar na detecdo
de areas que ndo sao elegiveis para a atribui¢cdo de subsidios, auxiliar a validacédo cruzada e
ser usadas na escolha de amostras, permitindo assim uma gestédo facil e economicamente
eficiente da PAC. Filizzola et al. (2017) desenvolveram um algoritmo multitemporal e
multiespectral tirando partido das imagens do Landsat TM e ETM+ para a discriminacdo entre
terras araveis e terras ndo araveis no ambito da PAC no sul de Italia. Neste estudo foi
encontrado uma concordancia maxima de 82% relativamente a identificacdo de terras araveis.
Sob o programa de controlos por DR, Palchowdhuri et al. (2018) avaliaram a importancia de
dados o6ticos na classificacdo de culturas multitemporal baseada em trés imagens adquiridas
pelos satélites WorldView-3 (VHR) e Sentinel-2 (HR). Os autores integraram pela primeira vez

os algoritmos de classificacdo Random Forest (RF) e Decision Tree (DT) na avaliacdo da



importancia de varios indices de vegetacdo espectrais na precisao dos resultados obtidos nas
classificacbes. Com uma precisao global de 91% e coeficiente kappa de 0.90 estimados
usando a combinacédo dos algoritmos de classificacdo RF e DT, os autores concluiram que a
integracdo de imagens VHR e HR com de diferentes indices de vegetacdo pode ser
implementado eficientemente para produzir mapas de culturas em larga escala mesmo com
um conjunto de dados temporais limitados. Sitokonstantinou et al. (2018) implementaram e
avaliaram uma classificacdo supervisionada baseada em objetos (parcelas) para produzir
mapas precisos da ocupacao do solo numa pequena zona agricola em Navarra, Espanha. Os
autores recorreram aos algoritmos de classificagdo SVM e RF e a séries temporais compostas
por imagens de satélite Sentinel-2 e indices de vegetacdo. Os resultados obtidos mostraram
gue ambos os algoritmos de classificacdo oferecem resultados excelentes com precisdes
globais de 85.59% e 91.30% para a RF e a SVM respetivamente. No entanto, para o nivel
mais baixo da nomenclatura de ocupac¢fes culturais, i.e., tipo de cultura, a RF teve pior
desempenho alcangado apenas uma precisdo global de 0.78 (coeficiente kappa de Cohen)
contra 0.87 resultante do algoritmo SVM. Os autores ainda aplicaram este método utilizando

dados L8 destacando o desempenho superior do Sentinel-2 para este tipo de aplicagéao.
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3. CONJUNTO DE DADOS UTILIZADOS
3.1. Caraterizacdo da area de estudo

A é&rea de estudo localiza-se no distrito de Beja, sub-regido Baixo Alentejo (NUT 1lI) a sul
de Portugal, demarcada entre as longitudes 7° 50’ 15" W e 7° 12’ 32” W e latitudes 37° 51’
16” N e 38° 15'26” N (Figura 1). Nesta importante provincia agricola em Portugal atravessada
pelo rio Guadiana, a area de estudo ocupa uma area com cerca de 2464 km?2,

Com caréater mediterranico, o clima desta regido € caraterizado segundo a classificacdo de
Kdppen como clima temperado com inverno chuvoso suave e verao seco e quente (Csa). Em
média, a temperatura anual varia entre a minima de 9.6°C e a maxima de 24.3°C e a
precipitacdo anual acumulada € de 572 mm (IPMA, 2017; Portal do Clima, 2017).

Em conjugacdo com um relevo pouco acentuado, com a altitude a variar entre 25 m e 284
m acima do nivel médio das aguas do mar, carateristico das tipicas planicies alentejanas, sdo
proporcionadas condi¢des para uma agricultura sobretudo de sequeiro em sistema extensivo.
Os seus solos heterogéneos sdo ocupados predominantemente por prados temporarios
(culturas forrageiras), olival, trigo, pousio, pastagens permanentes, cevada, girassol e aveia.
As culturas de regadio, cuja produtividade se via limitada pela disponibilidade hidrica nesta
regido, tém vindo a ganhar representatividade nos perimetros de Alqueva (EDIA, 2016; GPAa,
2005).

Com o principal objetivo de distinguir culturas de outono/inverno de culturas de
primavera/verao, a regido de Beja foi eleita para area de estudo ndo so por albergar um leque
diversificado de culturas suficientemente caraterizador de ambos os grupos de estacfes, mas
também por ai se localizarem exploracbes agricolas geralmente de grandes dimensoes.
Segundo o Inquérito a Estrutura das Exploracfes Agricolas (IEEA) de 2016 foi registado uma
diminuicdo do nimero de exploracfes de 5.5% na regido do Alentejo no periodo 2013-2016.
Em relacdo a Superficie Agricola Utilizada (SAU) contabilizou um aumento de 100 hectares
face a 2013, representando 39.5% da superficie territorial portuguesa. No Alentejo a SAU

superior a 50 hectares representa 90.16% da superficie total (INE, 2017).
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Figura 1. Area de estudo e localizac&o dos mosaicos Landsat 7, Landsat 8 e Sentinel-2A sobre o distrito de Beja
a Sul de Portugal.

3.2. Dados de detecdo remota utilizados

As imagens multiespectrais que integram a série temporal presente neste estudo foram
adquiridas entre outubro de 2015 e agosto de 2016 correspondente ao periodo de
desenvolvimento das culturas de outono-inverno e primavera-verao consideradas no mesmo.
A selecdo das imagens foi baseada na sua disponibilidade no periodo descrito anteriormente
e na baixa percentagem de cobertura por nuvens sobre a area de estudo.

Foram adquiridas sobre a area de estudo sete imagens multiespectrais pelo Landsat 7
Thematic Mapper Plus ETM+ (L7), nove pelo Landsat 8 Operational Land Image OLI (L8),
referenciadas no Worldwide Reference System (WRS-2) no path 203 e row 34, e catorze pelo
Sentinel 2A MSI (S2A), referenciadas no sistema de grelha de mosaicos no mosaico 29SPC
(Figura 2).

Todas as imagens foram adquiridas através da plataforma open source EarthExplorer da
United States Geological Survey (USGS) a exce¢do de algumas imagens do S2A, para as
guais ainda se recorreu a plataforma open source Copernicus Open Access Hub da European
Spacial Agency (ESA) podendo também ser obtidos através da infraestrutura IPSentinel
desenvolvida pela Direcdo-Geral do Territério em parceria com o IPMA. Todos os conjuntos

de dados geograficos utilizados estédo associados ao sistema de coordenadas de referéncia
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(SCR) World Geodetic System (WGS84) com a projecao Universal Transverse Mercator zona
29N (UTM zone 29N). O SCR é descrito pelo cédigo EPSG:32629.
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Figura 2. Distribuicao temporal das imagens multiespectrais utilizadas neste estudo e adquiridas entre outubro
de 2015 e agosto de 2016 pelos respetivos sensores Landsat 7 (L7), Landsat 8 (L8) e Sentinel 2A (S2). Apenas
as datas com baixa proporcéo de nuvens foi considerada sobre a area de estudo.

A combinacdo de dados satélite de média resolucdo provenientes dos sensores
heliossincronos do L7, L8 e S2A promove o0 melhoramento da monitorizacdo e o mapeamento
da superficie da Terra ao oferecer resolucdes espaciais e temporais respetivamente de 10 a
30 m e de 3 dias (Roy et al., 2014). Vérios estudos tém demonstrado que a aquisi¢do continua
de imagens melhora a analise e a compreensao da fenologia das culturas e dos respetivos
processos biofisicos, nomeadamente a acumulacdo de biomassa (Gao et al., 2015; Testa,
Mondino, & Pedroli, 2014).

No Quadro 2 apresentam-se de modo grosseiro a correspondéncia entre as bandas de
cada sensor utilizadas segundo a resolucao espectral.

Para cada sensor, foram utilizados valores de refletancia a superficie (Quadro 3) com o
objetivo de minimizar possiveis diferencas provocadas pelas condicbes de observagéo

dependente de cada sensor.

Quadro 2. Correspondéncia entre as bandas de cada sensor segundo a resolucéo espectral (nm) e espacial (m).
Adaptado de Flood (2017).

Satélite Landsat 7 Landsat 8 Sentinel 2A
Sensor ETM+ OLI MSI
~ Espectral Espacial Espectral Espacial Espectral Espacial

Resolugao (nm) (m) (nm) (m) (nm) (m)
Blue 1 (450-520) 2 (450-510) 2 (458-522) 10
Green 2 (520-600) 3 (530-590) 3 (543-578) 10
Red 3 (630-690) 4 (640-670) 4 (650-680) 10
Red-edge 1 5 (698-713) 20
Red-edge 2 30 30 6 (733-748) 20
Red-edge 3 7 (773-793) 20
NIR 4 (770-900) 5 (850-880) 8 (785-900) 10
NIR 8A (855-875) 20
SWIR 1 5 (1550-1750) 6 (1570-1650) 11 (1565-1655) 20
SWIR 2 7 (2090-2350) 7 (2110-2290) 12 (2100-2280) 20
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Os valores de refletdncia a superficie disponibilizados nos produtos L7 resultaram da
correcdo atmosférica aplicada as imagens Level-1 pelo software Landsat Ecosystem
Disturbance Adaptive Processing System (LEDAPS). Esta ferramenta recorre a rotinas de
correcao atmosférica derivadas do Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS)
e a modelos de transferéncia radiativa em Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar
Spectrum (6S) (USGS, 2018). J& nos produtos Landsat 8 OLI, os valores de reflectancia a
superficie resultaram da aplicacdo do Landsat Surface Reflectance Code (LaSRC). Este
algoritmo, distintivamente do anterior, utiliza dados climéticos auxiliares do MODIS e um
modelo de transferéncia radiativa especifico (USGS, 2017).

Foram usadas seis bandas pertencentes a regido espectral visivel, infravermelho proximo
e infravermelho médio com resolugdo espacial de 30 m. Adicionalmente, foi utilizada em
separado a banda da Quality Assesment (QA) disponibilizada nos ficheiros. Esta contém
informacédo acerca das condi¢cdes atmosféricas, da superficie e do sensor que podem estar a
afetar a utilidade geral de um dado pixel, permitindo aos utilizadores aplicar filtros ao nivel do
pixel.

Desde 31 de maio de 2003 o Scan Line Corrector (SLC) do L7 ndo se encontra operacional
resultando na perda de cerca de 22% de informacdo da imagem. Porém, a qualidade da
informacg&o para os restantes pixels permanece inalterada atribuindo a imagem um certo grau
de utilidade (Chander, Markham, & Helder, 2009). Apesar de ter tido algum impacto sobre a
area de estudo foram considerados para a andlise apenas os pixels cuja qualidade néao foi
afetada atribuindo um valor nulo aos restantes pixels.

A missao Sentinel-2 da ESA é constituida atualmente por dois satélites que operam em
conjunto: o Sentinel-2A (lan¢ado a junho de 2015) e o Sentinel-2B (langado a margo de 2017).
Dispbe de um sensor MultiSpectral Instrument (MSI) com 13 bandas espectrais com boa
resolucdo espacial (10, 20 ou 60 m consoante a banda) e média resolucdo temporal de 10
dias. Esta resolucdo temporal pode aumentar para 5 dias quando os dois satélites se
encontram operacionais podendo mesmo atingir 2-3 dias nas latitudes médias.

As imagens foram descarregadas como Level-1C traduzindo-se em imagens ortorretificadas
de 100x100 km? na projecdo UTM/WGS84 cujas medicdes radiométricas séo fornecidas em
valores de reflectancias no topo da atmosfera (TOA).

A forma generalizada de apresentacao dos nomes dos ficheiros input nos quais se baseia

a base de dados utilizados para a classificacdo é descrita no Quadro 3.
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Quadro 3. Nomes dos ficheiros input. Com yyyymmdd a representar a data de aquisi¢édo, YYYYMMDD a data do
ficheiro e RES a resolugéo.

Dados input Sensor Bandas
LEO7_L1TP_203034_yyyymmdd_ YYYYMMDD _01_T1_sr_banda ETM+ ;5;’?127
LCO08_L1TP_203034_yyyymmdd_ YYYYMMDD _01_T1_sr_banda oLl slfe?fa:?
S2A_USER_MSI_L2A_TL_SGS__ yyyymmddT182844_A005897_T29SPC_banda MSI 23,4567,
RES 8,8A,11,12
S2A_OPER_MSK_CLOUDS_MTI__yyyymmddT193334_A003709_T29SPC_B00_

MSIL1C MSI i

3.3. Parcelas agricolas e classes de ocupacéo do solo

Os dados das parcelas agricolas controladas em 2016 para o distrito de Beja foram
extraidos do SIP e fornecidos IFAP em formato vetorial (ficheiro shapefile do tipo poligono)
projetado no sistema de coordenadas ETRS89/Portugal TM06 (EPSG:3763). Estes incluem
os limites e respetiva ocupacéo do solo validada de cada parcela registada entre outro tipo de
informag&o menos relevante. Os atributos associados a este conjunto de dados vetoriais

utilizados neste estudo estao listados no Quadro 4.

Quadro 4. Atributos do conjunto de dados vetoriais fornecido pelo IFAP.

Atributo Descricdo Tipo de variavel
PAR_ID Identificador da parcela Numeérico (double)
OSA_ID Identificador da subparcela Numérico (double)
OSA _CAMPAN Ano de controlo dos subsidios Texto

OSA _SUB_PA Numero da subparcela Texto

COD_CON Cddigo da ocupacdo cultural controlada Texto

COD _DESC Nome da ocupacao cultural controlada  Texto

O controlo de subsidios efetuado em 2016 significa que as culturas controladas nesse ano
incluem as culturas de outono/inverno 2015 e 2016 e as culturas de primavera/verdo de 2016,
raz&o pela qual o periodo de aquisi¢do das imagens de satélite se inicia em outubro de 2015.

Sendo o principal objetivo deste estudo a distincdo entre culturas de outono/inverno e
primavera/verao (no ambito do greening na categoria de diversificacdo das culturas), o critério
de escolha das culturas assentou sobre as culturas que se podem incluir nessas categorias e
com maior representatividade na area de estudo. As culturas inicialmente consideradas foram
a aveia para grao (designada mais a frente apenas por aveia), cevada, girassol, melancia,
meloa, meldo, milho, outras horticolas, sorgo, tomate, trigo mole (designada mais a frente
apenas por trigo) e triticale.

De um total de 241 parcelas agricolas contidas na area de estudo foram extraidas apenas
210 parcelas obedecendo aos seguintes critérios: a parcela tinha de possuir uma area
superior a 1000 m? de forma a garantir que nela contivesse pelo menos um pixel, e a area

ocupada pelas culturas tinha de ser suficientemente grande para que a amostra (pixels) fosse
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representativa dessa mesma cultura. Das doze culturas plantadas na area de estudo apenas
as culturas apresentadas no Quadro 5 e Figura 3 foram usadas neste trabalho representando

cerca de 1203 hectares da area de estudo.

Quadro 5. Dimens@es das parcelas por classe de ocupagao do solo consideradas neste estudo. Grande

variabilidade no tamanho das parcelas.

Cultura Ne° Parcelas Areatotal (ha) Areamédia(ha) Desvio padréo

Aveia 33 111.7 3.4 6.7
Cevada 43 328.1 7.6 10.1
Girassol 25 175.7 7.0 11.9
Melédo 8 59.2 7.4 5.2
Milho 7 214.7 30.7 40.0
Trigo mole 63 224.6 3.6 6.3
Triticale 31 89.3 2.9 35

O facto de a area média por parcela sobre a area de estudo ser relativamente pequena
com cerca de 5.7 hectares permite testar o desempenho dos diversos métodos de
classificagdo e comparar entre sensores de diferentes resolu¢des espaciais a utilidade dos
seus produtos.

A informacdo fenolégica acerca das culturas consideradas neste estudo encontra-se

sumarizada na Figura 3 sob a forma de calendario.
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Mobilizagdo/Sementeira/Plantacéo
Desenvolvimento vegetativo/Maturagéo
Colheita

Restolho/Vegetacgdo natural

Figura 3. Calendario cultural 2015-2016. Inclui as fases de preparacdo do solo e os varios estados de

desenvolvimento das culturas.
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4. METODOS

A metodologia adotada neste capitulo esta esquematizada na Figura 4.

Parcelas Aplicagdodo Selecéodas Rasterizagdo
Rl agricolas —» buffer-15msobre ———»  parcelascom ——# 30m; mesma
validadas IFAP as parcelas area >= 1000m? extensdo

Critério vizinho mais préximo

| . . Sentinel 2A [~ sonversio para Reamostragem das

magens multitemporaise Level 25:\ —  bandas multiespectrais Aplicacdoda
multiespectrais do Landsat b para 30 m j—p maéscara de

7 ETM+, Landsat 8 OLle nuvens e sombras

do Sentinel 2A MSI

¢ i

. . Caélculo dos indices
Ranking G_I!\II |_ndex de vegetagdo
das variaveis

Remocgéo das variaveis Classificacdo Criacéo do
menos impertantes Random Forest feature space
+ Bandas
Indices de vegetagéo

4
Avaliagéo da
classificacéo

Figura 4. Esquematizacéo da metodologia utilizada.

4.1. Pré-processamento

As imagens S2A descarregadas no Level-1C de processamento foram posteriormente
processadas para o Level-2A para obter o valor das refletdncias a superficie (BoA — Bottom
of atmosphere) através do algoritmo Sen2cor verséo 2.3.1. (fevereiro de 2017) disponibilizado
na Science Toolbox Exploitation Plataform (STEP) pela ESA.

As bandas do S2A adquiridas com uma resolucéo espacial de 20 m foram reamostradas
para 30 m usando a mesma extensao do ficheiro vetorial das parcelas através da ferramenta
Gdalwarp usando o método vizinho mais préximo (NN — Nearest Neighbor).

Os pixels afetados pelas nuvens e/ou sombras foram eliminados usando as bandas QA
(quality assessment).

Depois de ser gerado um buffer com 15 m de distancia para dentro dos limites das parcelas,
foram selecionadas aquelas com &rea superior a 1000 m?. Este procedimento permitiu
assegurar a selecdo de pixels que contivessem apenas informagdo dentro da parcela,
evitando a utilizacdo de pixels com informagdo ruidosa que pudessem vir a afetar o

desempenho da classificacdo automatica.
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4.2. Nomenclatura

A nomenclatura proposta obedece a uma hierarquia que representa a ocupacao do solo a
dois niveis. O primeiro nivel é referente a estacdo em que uma determinada cultura € cultivada

gue se divide em 2 classes e o0 segundo nivel refere-se ao tipo de cultura que se divide em 7

classes.
Nivel 1 outono/inverno primavera/verao
aveia girassol
. cevada melédo
Ml 2 trigo milho
triticale

Figura 5. Nomenclatura de classificacéo.

4.3. Indices de vegetacao

O recurso aos indices de vegetacdo neste tipo de estudos permite evidenciar o sinal
emitido pela vegetacdo enquanto os efeitos do solo e da irradiacdo solar sédo atenuados
(Hatfield & Prueger, 2010). Foram selecionados devido a sua importancia na medi¢ao do vigor
da vegetacédo, como por exemplo na percentagem de cobertura, biomassa, LAI, etc. A escolha
dos mesmos recaiu sobre o tipo de culturas presentes na area de estudo ao longo do periodo
de estudo. Exemplo disso é o SAVI o qual ajusta o impacto do solo na refletdncia permitindo
facilitar a disting@o entre culturas de primavera/ver&o e culturas de outono/inverno.

O normalized difference vegetation index (NDVI) (Rouse et al., 1974) é um dos IV mais
utilizados na area da DR. E calculado a partir da normalizac&o do racio entre as bandas do

vermelho e do infravermelho préximo demonstrado pela seguinte expressao:

NDVI = PNR ™ Pred 4.1)
PNIR * Pred
onde 0 pyg € P, S80 as refletancias na banda do infravermelho proximo e na banda do
vermelho, respetivamente. O green normalized difference vegetation index (GNDVI) (Gitelson,
Kaufman, & Merzlyak, 1996) € uma adaptacdo do NDVI que mede a refletancia na banda do
verde no lugar de medir na banda do vermelho. Este indice é calculado a partir da seguinte
formula:

PNIR - pgreen

GNDVI = 4.2)

PNIR + pgreen

onde 0 pyr € Pgreen SA0 @S refletdncias na banda do infravermelho préximo e na banda do

verde, respetivamente.
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O objetivo do SAVI (Huete, 1988) € minimizar os efeitos do solo na refletancia da vegetacao
onde a percentagem de cobertura vegetal é baixa. E no fundo uma modificacdo do NDVI no

qual se introduziu um parametro de ajustamento L no seu célculo:

PNIR ~ Pred
SAVI = —NR”Pred (4 4 (4.3)
PR * Preg L

onde o0 py € Pgreen SA0 @S refletdncias na banda do infravermelho proximo e na banda do

verde, respetivamente; o parametro L representa o ajustamento do impacto do solo e o seu
valor é de 0.5 sob a maioria das condi¢cdes ambientais.
O MSAVI resulta da modificacdo do SAVI com o objetivo de reduzir a influéncia do solo nu

no SAVI e pode ser expresso por:

2xNIR+1-/2xNIR+ 1)2-8 x (NIR - Red)

MSAVI| = 5

(4.4)

O resultado da interagdo existente entre o solo e atmosfera é que a reducdo de um deles
podera aumentar o outro. Assim, Huete et al. (1997) desenvolveram um parametro que corrige
em simultaneo os efeitos do solo e a da atmosfera. Esse parametro é o Enhaced Vegetation

Index (EVI) e apresenta-se com a seguinte férmula:

EVI=25 x PNIR ~ Pred (4.5)
T+ PyR+6 X Preg - 7-5 % Pyie

onde L representa o parametro de ajustamento do solo sendo igual a 1; os valores 6 e 7.5

correspondem a parametros.
4.4. Criagdo dabase de dados utilizada no treinamento do modelo random forest

As variaveis que compuseram a base de dados estao descritas no Quadro 6 e dizem
respeito a dois tipos de variaveis: refletancias e indices de vegetacao perfazendo um total de
386 variaveis. Os dados foram organizados numa tabela/matriz de dados numéricos
constituido por n linhas e p colunas correspondente aos pixels e as variaveis respetivamente

que é ilustrada na Figura 6.
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Quadro 6. Descricao das variaveis extraidas para a construcdo da base de dados utilizada para a classificagéo
de acordo com o seu tipo e origem.

Tipo/Origem Landsat 7 ETM+ Landsat 8 OLI Sentinel 2A MSI

Bandas: B02, B03, B04 (VIS),

Bandas: B01, B02, B03, Bandas: B02, B0O3, B04 B08, B8A (NIR), BOS, B06, BO7

BO4 (VIS), BO5 (NIR), (VIS), BO5 (NIR), BO6,

Refletancias . ) Red-Edge) e B11, B12 (SWIR
B0O7 (SWIR) x 7 imagens BO07 (SWIR) x 9 imagens ( . ge) .. ( )
- o L . x 14 imagens adquiridas (140
adquiridas (42 variaveis)  adquiridas (54 variaveis) L
variaveis)
indices d NDVI, GNDVI, EVI, SAVI, NDVI, GNDVI, EVI, SAVI, NDVI, GNDVI, EVI, SAVI,
Indices de MSAVI x 7 imagens MSAVI x 9 imagens MSAVI x 14 imagens adquiridas
vegetagao - R . L o
adquiridas (35 variaveis)  adquiridas (45 variaveis) (70 variaveis)
cultura estacao X ¥ osa.id par.id osa.sub.pa | cod.con | L7_203034_20151001_NDVI
16185 cevada outono_inverno 622835 4198012 3349141 1438983 1 2 0.13088261
22589 melao  primavera_verao 610055 4100812 3370708 1438048 1 10 0.14405504
22469 melac  primavera_verao 620015 4190872 3370708 1438048 1 10 0.15566038
22588 melao  primavera_verao 619925 4100812 3370708 1438048 1 10 0.16254603
22577 melao  primavera_verao 620105 4100842 3370708 1438048 1 10 0.16326186
22598 melao  primavera_verao 620225 4199812 3379708 1438048 1 10 0.16892937
22531 melao  primavera_verao 620465 4100002 3370708 1438048 1 10 0.16803670
22604 melao  primavera_verao 619925 4100782 3370708 1438048 1 10 0.16203383
1107 | trigo outono_inverno | 653705 4215652 3316217 1261403 1 1 0.15888651
9017 aveia  outono_inverno 651065 4217452 3330053 1434140 1 3 0.18351384
16175 cevada outono_inverno 622835 4108102 3340141 1438083 1 2 0.11018182

Figura 6. llustracdo da organizacéo dos dados. A tabela tem 4594 linhas e cada linha representa um pixel, com
indicacéo da parcela a que pertence. As primeiras colunas indicam a localizagdo do pixel, a parcela, e as variaveis
gue dependem da parcela (em particular, a cultura e a estagdo). As restantes colunas representam as variaveis
espectrais, cada uma determinada pelo sensor, a data de aquisicdo da imagem e a banda ou indice considerado,
havendo no total 386 colunas para as variaveis espectrais. Note-se que a tabela é construida apds a reamostragem
de todas as imagens para uma resolugédo espacial comum de 30 m.

4.5. Andlise da homogeneidade espectral nas parcelas

Cada parcela é descrita por um conjunto de pixels com valores de refletdncia sendo que
cada pixel corresponde a uma observacao realizada por um dado sensor em diversas bandas
espectrais e datas. Por este motivo realizou-se um teste & homogeneidade espectral nas
parcelas (Schmedtmann & Campagnolo, 2015) para despistar possiveis dificuldades que
poderiam resultar da combinacdo de valores provenientes dos diferentes tipos de sensores
utilizados neste estudo. Para cada combinacédo sensor, banda/indices de vegetacdo e data
comparamos a variabilidade entre parcelas com a variabilidade nas parcelas (equacéo 4.6) e
analisdmos se a primeira era muito maior do que a segunda, o0 que seria expectavel neste tipo

de classificacdo em que as parcelas séo homogéneas.
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A totalidade dos pixels contidos nas parcelas foi aplicado o modelo ANOVA a dois fatores
hierarquizados, onde o fator dominante e o fator subordinado sdo as culturas e as parcelas
respetivamente, permitindo eliminar o efeito da cultura. Adicionalmente foi calculado o RMSE

0 qual mede o desvio padrdo nas parcelas cuja formula é apresentada na equacéo 4.7.

F= variancia entre parcelas
variancia nas parcelas

(4.6)

RMSE = \/variéncia nas parcelas 4.7

Um elevado valor de F e um baixo RMSE (equacao 4.7) séo indicadores de que as parcelas
sdo homogéneas e de que a variabilidade entre os pixels da mesma cultura se deve sobretudo
a diferenca entre parcelas.

4.6. Classificacdo segundo o método Random Forest (RF)

As classificacbes foram orientadas pelo algoritmo de classificacdo RF (Breiman, 2001). E
uma técnica de aprendizagem cujo conceito passa por criar e combinar varias arvores de
deciséo para obter uma predicdo mais precisa e estavel. A RF € um algoritmo de classificagédo
assistida do Machine Learning amplamente utilizado com sucesso em diversas aplica¢des da
DR nomeadamente em estudos relacionados com a classificagdo de culturas e de ocupacgao
do solo (Gislason, Benediktsson, & Sveinsson, 2006; Rodriguez-Galiano, Chica-Olmo, et al.,
2012; Rodriguez-Galiano, Ghimire, et al., 2012; Tatsumi et al., 2015). Esta técnica de
classificacdo tem vindo a ganhar popularidade em aplicagfes que requerem o uso de imagens
de elevada resolucdo espacial uma vez que conseguem lidar eficazmente com um grande
volume de dados (Lebourgeois et al., 2017). Baseado num conjunto de arvores de decisao,
este classificador usa 0 método bootstrap aggregating, i.e., bagging, para criar diferentes
subconjuntos de objetos de treino e produzir diversas arvores em que cada fornece o resultado
da classificac@o para os subconjuntos de objetos de teste. A classe atribuida ao objeto sob
classificagdo é obtida como o resultado de um grande numero de arvores de decisao
individuais que obteve o nimero méximo de votos.

No atual estudo o modelo RF foi obtido através da fun¢éo randomForest (Liaw & Wiener,
2002). Ao utilizador é dada a possibilidade de definir dois pardmetros: (1) o nimero de arvores
de deciséo a gerar (ntree), e (2) o numero de variaveis a selecionar antes de cada divisdo
(mtry) durante a expanséo das arvores. Varios estudos demonstraram que € possivel obter
resultados satisfatérios com os valores padrdo atribuidos aos parédmetros do modelo
(Immitzer, Atzberger, & Koukal, 2012; Liaw & Wiener, 2002; Zhang & Roy, 2017). Desta forma,

os valores padréo (Breiman, 2001; Liaw & Wiener, 2002) foram adotados e definidos 500 para
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0 numero de arvores (ntree) e para o mtry a raiz quadrada do numero total de variaveis
utilizadas. Este algoritmo produz uma estimativa ndo enviezada (unbiased) do erro utilizando
objetos (amostras) out-of-bag, i.e., objetos ndo estdo incluidos no subconjunto de treino. Uma
desvantagem da RF comparativamente ao método bagging trees é o facto de se tratar de uma
abordagem “as cegas” uma vez que cada arvore ndo pode ser estimada separadamente
(Prasad, Iverson, & Liaw, 2016). Em contrapartida, a RF disponibiliza varias métricas Uteis
para a interpretacdo do modelo. A importancia das variaveis é avaliada com base no grau de
decréscimo na precisédo ou no indice GINI quando os dados sao permutados aleatoriamente
para aquela variavel. Estes indicadores denominam-se por Mean Decrease Accuracy (MDA)
e Mean Decrease Gini (MDG) respetivamente, e sdo frequentemente utilizados na selecéo ou
ranking de variaveis (Genuer et al., 2012; Gislason, Benediktsson, & Sveinsson, 2006;
Immitzer, Atzberger, & Koukal, 2012).

4.7. Otimizacdo: selecado de variaveis

As grandes dimensdes do feature space requer na maioria das vezes a sele¢cdo de
variaveis por ser uma forma de encurtar o tempo de computacéo e de reduzir a complexidade
da classificacdo e/ou ainda melhorar as precisdes da classificacdo através da reducdo do
ruido causado por possiveis variaveis correlacionadas e redundantes.

O objetivo da selecéo de variaveis é otimizar o resultado da classificacdo RF através da
utilizacdo do menor nimero de variaveis possivel que contribua para a maximizacao da
precisdo da classificagdo. Esta fase de otimizacao foi baseada na andlise da importancia das
variaveis, segundo a MDG, no resultado da precisao global da classificacdo. Para o processo
de otimizagdo foi usado o método de eliminagcdo recursiva de varidveis com recurso a
validagdo cruzada 10-fold. Isto significa que em cada ciclo de aplicac¢éo € calculado o valor de
MDG e a variavel que apresentar o0 menor valor é eliminada do dataset e assim
sucessivamente até sobrar apenas uma variavel. Assim, a importancia de cada variavel pode

ser dada pela ordem em que foi eliminada.

4.8. Cenérios da classificagao

Foram selecionados dois tipos de abordagens diferentes para a classificacéo da ocupacédo
do solo: uma baseada em pixels e a outra baseada em objetos (parcelas). A classificacdo ao
nivel do pixel € um processo que atribui a cada pixel uma classe, tratando cada pixel como
uma Unica unidade. Na classificacdo assistida, os dados de treino sdo selecionados a partir
de amostras de pixels da imagem e usados como referéncia na classificagdo da ocupacéo do
solo. O conjunto de pixels representativo de cada classe € a chave para a implementacao da

classificagc&o assistida.
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Na abordagem ao nivel da parcela foi aplicado 0 mesmo principio, com a diferenca de ser
ter procedido posteriormente a agregacdo de todos os pixels classificados por parcela. A

classe atribuida a cada parcela foi a classe com a maior proporcdo de pixels nessa parcela.

4.9. Validacao e avaliacdo dos resultados da classificacao

A precisdo do método de classificacdo pode ser avaliada através de uma analise estatistica
sumaria que compara a informacéo de referéncia e a informacao resultante da classificacao.
A forma padronizada mais frequentemente utilizada para descrever a precisao é através da
matriz de erro. E uma matriz quadrada de nimeros dispostos em linhas e colunas, onde
normalmente as colunas representam os dados de referéncia enquanto as linhas indicam os
dados resultantes do processo de classificagdo. Estes numeros quantificam os objetos/pixels
atribuidos a uma dada classe de ocupagédo do solo em relagéo a classe de referéncia, i.e., a
classe efetivamente conhecida.

Esta matriz permite aceder eficazmente a precisdo da classificacdo individual de cada
classe descrita através dos erros de omissao (exclusédo) e comisséao (inclusao). Os erros de
omissao ocorrem quando os pixels sdo incorretamente excluidos da classe a que realmente
pertencem, enquanto os erros de comissdo ocorrem quando os pixels sdo incorretamente
incluidos numa classe a que nao pertencem de verdade.

A partir da matriz de erro podem ser estimadas: a precisao global (PG) e ao nivel da classe,
a precisdo do utilizador (PU) e a precisdo do produtor (PP), através das equacdes 4.1 a 4.3.
A PG é o quociente entre 0 nimero total de pixels corretamente classificados, i.e., a soma da
diagonal da matriz de erro e o numero total de pixels. A PU determina-se a partir do quociente
entre o nimero de pixels corretamente atribuidos a determinada classe e o niumero total de
pixels atribuidos, correta ou incorretamente, a essa classe. A PP é o quociente entre o nimero
de pixels corretamente atribuidos a uma dada classe e o numero total de pixels que

efetivamente pertencem a essa classe (Congalton & Green, 2009).
k

ASIN o PF
PG =222 (4.1)
n
py = i 4.2)
n;. .
pp = 4.3)
. .

onde k é o nimero de classes de ocupacédo do solo; n é o nimero total de elementos da
matriz, n;; € o nimero de elementos classificados corretamente numa dada classe, i.e., o valor

na diagonal principal da matriz, n;. € o nimero de elementos classificados na classe da linha
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i (i=1,2,...,k) da matriz, n; € o nimero de elementos que pertencem a classe da coluna |
(j=1,2,...,k) da matriz.

Para lidar com o numero limitado pixels por parcela foi aplicada a técnica de validagéo
cruzada k-fold (Kohavi, 1995). Ao usar a validacao cruzada € possivel criar multiplos conjuntos
de dados de treino e de teste que permitem obter uma estimativa da precisao do classificador
menos enviezada do que a obtida para a totalidade da amostra. Esta técnica envolveu a
divisdo aleatdria do conjunto de objetos de referéncia em dez subconjuntos (k=10)
mutualmente exclusivos e do mesmo tamanho. Cada subconjunto (fold) foi usado para testar
o modelo gerado a partir dos restantes nove folds pelo algoritmo de classificacdo. No final, as
k matrizes de confusdo resultantes de cada fold foram agregadas (somadas) numa Unica
matriz a partir da qual se estimaram a PG, PU e PP. Por forma a obter resultados comparaveis
a validacao foi feita para a totalidade dos pixels para ambos os cenarios da classificacdo: pixel

e parcela.
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5. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS
5.1. Analise da homogeneidade espectral nas parcelas

Os valores de F foram sempre altos, entre 53.7 e 318, para as combinacdes sensor,
banda/indice de vegetacao e data. O que significa que a variabilidade entre parcelas é pelo
menos 53 vezes maior do que a variabilidade nas parcelas. Os valores do RMSE
demonstraram que o desvio padrao global dos valores de refletancia nas parcelas variam
entre 0 e 0.045 (a excecdo de 0.071) unidades de refletancia para as mesmas combinacfes
utilizadas na classificacdo. Tais resultados vém comprovar a homogeneidade espectral nas
parcelas e mitigar a problematica da compatibilidade da informag&o proveniente de diferentes

sensores.
5.2. Selegao de variaveis

Muitas das variaveis presentes no dataset estdo correlacionadas, sdo redundantes ou
simplesmente ndo séo informativas pelo que a sua utilizagéo na classificacdo ndo melhora a
precisao global. Isso mesmo € ilustrado pela Figura 7Figura 7, que mostra a existéncia de
alteracdes significativas na precisdo global até a curva atingir a 82 e 252 variaveis
relativamente ao nivel da nomenclatura 1 e 2 respetivamente. Tal sucedido deve-se ao facto
da RF ser relativamente insensivel a presenca de variaveis redundantes. No geral, os
resultados demonstraram que o namero 6timo de varidveis necessarias para alcancar a
melhor precisdo global aumenta com nivel de nomenclatura adotado e com o grau de
complexidade e de detalhe.

O processo de otimizag&o permite uma reducéo de 97.8% e 93.2% do numero de variaveis
sem gue isso tenha repercussoes significativas na qualidade da classificagéo, o que significa
ganhos relativamente ao tempo de computa¢éo quando o numero de variaveis é demasiado
grande.

Uma andlise as proporc¢des (%) de diferentes tipos de variaveis, refletancia ou 1V, entre as
40 variaveis mais importantes para cada nivel de nomenclatura e cenario esta apresentada
na Figura 8. No que diz respeito ao tipo de dados, a Figura 8 mostra que os IV foram
predominantes na discriminagdo tanto entre culturas como estacdes para o cenario B+IV,
embora que com mais énfase nesta Ultima. Na distingdo entre culturas notou-se que o top 40
das variaveis mais importantes é mais variado do que na distincao entre estacfes dada a

complexidade da classificagéo.
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Figura 7. Evolugdo da estimativa da precisédo global obtida pela validacdo cruzada (10-fold) de acordo com o
numero de variaveis utilizado em cada ciclo de classificacdo. As variaveis foram previamente ordenadas por ordem
decrescente de importancia baseada nos valores MDG e foi removida a variavel menos importante pelo que esta
figura deve ser lida da direita para a esquerda. Qualquer que seja o dataset utilizado sédo necesséarias no minimo
7 variaveis para obter uma precisdo global superior a 95%. Para obter uma preciséo igual ou superior a 98% séo
necessarias pelo menos 24 variaveis e 63 para quando o dataset é constituido pelas refletancias e indices de

vegetacdo ou somente indices de vegetagdo respetivamente.
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Figura 8. Proporcdo das 40 varidveis mais importantes no ranking da MDG de acordo com o tipo de variaveis,

refletdncias ou indices de vegetacao, e o cenario.

A distribuicdo temporal das variaveis selecionadas anteriormente para a otimizacdo da
classificacdo é apresentada na Figura 9 em relacdo ao conjunto de variaveis inicial e com
discriminacdo do tipo de sensor. As variaveis derivadas da série temporal do S2A
predominaram na distingdo entre culturas. Ao nivel do tipo de cultura, as varidveis mais
importantes estdo distribuidas predominantemente entre maio e agosto, a excecdo de

dezembro e margo (Quadro 7). Esse periodo coincide com a fase de senescéncia/colheita das
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culturas de outono/inverno em contraste com as culturas de primavera/verao que ainda estédo
em fase de desenvolvimento ou de florescéncia. A utilizacdo de uma série temporal que
abrange todas as fases fenoldgicas, principalmente fases mais avancadas, das culturas de
inverno e de verao permite melhorar a capacidade discriminatéria dos classificadores devido
ao facto de descrever periodos onde as diferengas no desenvolvimento vegetativo entre duas

classes sao maximas.
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Figura 9. Distribuicdo temporal das varidveis selecionadas para a classificagdo relativamente (A) ao tipo de
estacgdo, utilizando apenas os 1V; (B) ao tipo de cultura, utilizando a combinac¢éo bandas e IV, em relacdo a (C)
que representa a totalidade de informacd@o disponivel. As 25 variaveis distribuidas temporalmente em (B)
permitiram uma precisdo superior a 95% enquanto que as 8 variaveis em (A) permitiram uma precisédo global

superior a 98%.

Quadro 7. Apresentacéo das regides espectrais ou indices de vegetacao a que correspondem as 25 e 8 variaveis

selecionadas correspondem a primeira e segunda coluna respetivamente.

2015 2016
Bandas/IV Dez Mar Abr Mai Jun Jul Ago
B2 A
B4
B5 A
B6 A
B7 A
B8A A
B11 A
B12
NDVI
GNDVI
SAVI A
MSAVI A
EVI A

>
E R EEE D
]

> > > >
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5.3. Classificacdo ao nivel do pixel

A classificacdo foi realizada com o algoritmo RF aplicado a dois cenérios distintos: (1)
utilizacdo da combinacéo de bandas multiespectrais com indices de vegetacao e (2) utilizacdo
dos indices de vegetacdo apenas. As estatisticas relativas as PG, PP, PU apresentadas no
Quadro 8 referem-se a classificacdo RF para ambos os niveis de nomenclatura: tipo de cultura

e tipo de estacéo.

Quadro 8. Precisdes do utilizador (PU) e do produtor (PP) para cada classe e preciséo global (PG) para o método
de classificagdo Random Forest ao nivel do tipo de cultura e da estagdo para ambos os datasets: B + IV (dataset
que inclui refletancias e indices de vegetacéo) e IV (dataset que inclui apenas indices de vegetagéo). Para cada
caso foi usado o conjunto de varidveis 6timo originado pela MDG em cada classifica¢do. A coluna Nvar representa
o tamanho desse conjunto.

Nvar  NO pixels PU PP Precis&o global
B+IV v B+1V \Y B+ 1V Y
Aveia 609 96.38 90.64 96.06 97.70
Cevada 1339 97.93 98.36 98.88 93.80
g Girassol 686 99.42 98.69 99.13 99.27
= Meldo 25 404 99.26 99.26 99.50 99.50 @ 98.26 97.06
3 Milho 490 99.79 98.98 98.98 99.59
Trigo 953 9790 9591 97.69 96.62
Triticale 113 98.17 92.92 94.69 98.13
,§ outono-inverno 3014 99.67 99.67 99.60 99.67
& 8 99.52 99.70
E primavera-verao 1580 99.24 99.75 99.37 99.75

Quadro 9. Matriz de erro estimada por validacdo cruzada 10-fold resultante da aplicacdo do algoritmo RF aos 4594

pixels do dataset B + IV (dataset que inclui refletancias e indices de vegetacgao).

Classes de referéncia
Aveia Cevada Girassol Meldo Milho Trigo Triticale

Aveia 585 8 1 0 0 12 1
Cevada 11 1324 4 1 0 10 2
Girassol 0 1 680 1 2 0 0

Meldo 0 0 0 402 3 0 0

Milho 0 0 1 0 485 0 0

Trigo 11 6 0 0 0 931 3
Triticale 2 0 0 0 0 0 107

De uma maneira geral as culturas classificadas apresentam uma PP superior a 93.8% e
uma PU superior a 90.1%, demonstrando um desempenho da classificagédo do tipo de culturas
ao nivel do pixel relativamente bom. A classificacédo do tipo de culturas apresentou melhores
resultados para o cenario em que se utilizou a combinacéo entre as bandas multiespectrais e
os indices de vegetacdo, em que se obteve uma PG de 98.26%. Com este resultado

recomenda-se a escolha da utilizacdo desta combinacéo (B+1V) para a classificacdo do tipo
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de culturas. Apesar dos bons resultados da precisdo, a matriz de erro estimada apresentada
no Quadro 9 revela alguma confusdo sobretudo na classificacdo de culturas de cereais,
nomeadamente entre trigo e aveia, trigo e cevada, e aveia e cevada.

Quanto a classificacdo do tipo de estacdo as precisfes ndo se revelaram diferentes
perante os dois cenarios distintos considerados. Pelo que a escolha do dataset que inclui
apenas os indices de vegetacdo seria o suficiente para obter resultados considerados
bastante bons sem que isso acarretasse custos no tempo de computagdo, uma vez que 0s
indices de vegetagdo ndo sdo mais nem menos combina¢cdes matematicas de varias bandas
multiespectrais compiladas numa sé banda sintética.

Tendo em conta o cendrio que maximiza o desempenho da classificacédo, a cultura que
apresentou piores precisdes de classificagédo foi o triticale, que comparativamente com as

restantes, obteve uma menor PU.

5.4. Classificacdo ao nivel da parcela

Adicionalmente a abordagem da classificacéo ao nivel do pixel realizou-se uma abordagem
ao nivel da parcela para o conjunto de culturas utilizando o dataset completo (B+IV). O objetivo
principal deste tipo de abordagem é testar a aplicacdo da classificacdo num contexto
operacional em que se pretende classificar cada parcela e ndo cada pixel. Note-se que, devido
a diferenca na dimenséao das parcelas (Quadro 5), os valores de precisdo ao nivel do pixel e
ao nivel da parcela podem ser bastante distintos.

A proporc¢éao de pixels classificados na classe mais frequente por parcela alcangou os 100%
em mais de 60 parcelas, num total de 69 parcelas (Figura 10). E de notar que a proporcao
minima pela qual uma classe foi atribuida a uma dada parcela foi de 50%. Todas as classes,
a excecao do milho, foram passiveis de serem escolhidas para a classificagdo das parcelas

com propor¢des de 1 (Figura 11).
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Figura 10. Proporcéo de pixels que foram classificados na classe mais frequente.
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Figura 11. Proporcéo de pixels classificados por maioria por classe e por parcela

No Quadro 10 estéo apresentados os resultados das precisdes da classificacao.

Da perspetiva do produtor constatou-se o seguinte:

89.6% das parcelas cultivadas com aveia foram corretamente classificadas, apesar
de 7.4% das parcelas terem sido classificadas como trigo e 1.5% como cevada e
triticale;

95.6% das parcelas cultivada com cevada foram corretamente classificadas, no
entanto 3.3% das parcelas foram classificadas como trigo e 1.1% como aveia;

Todas as parcelas com a cultura do girassol e melédo foram bem classificadas;
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90.1% das parcelas cultivadas com trigo foram corretamente classificadas, sendo
gue as restantes ora foram erradamente classificadas como aveia ora como cevada,
A cultura do triticale foi a que apresentou o valor mais baixo, com 8.3% das parcelas
atribuidas a cevada e ao trigo e 4.2% atribuidas a aveia, e de seguida foi a cultura
do milho com 83.3% das parcelas bem classificadas.

Do ponto de vista do utilizador os resultados mostraram o seguinte:

100% das parcelas classificadas como girassol e milho foram bem classificadas;

A cultura da cevada contou com o valor mais baixo da percentagem de parcelas bem
classificadas (89.2%), sendo as restantes erradamente classificadas como aveia,
trigo ou triticale;

O meldo conta com 96.3% das parcelas bem classificadas, com 3.7% das parcelas
atribuidas ao milho;

91.4% e 90.5% das parcelas identificadas como trigo e triticale respetivamente sao
na realidade trigo e triticale, sendo as restantes parcelas aveia, cevada ou triticale e

aveia, respetivamente.

A cultura do girassol foi quem devolveu os melhores resultados em ambas as precisoes.

E de notar que as culturas com curvas de crescimento semelhantes, i.e., fenologia similar,

tendem a ser mais passiveis de serem confundidas no processo de classificagdo por

apresentarem comportamentos espectrais semelhantes. Posto isto, € claro que existe uma

confusdo apreciavel da classificacdo entre culturas de cereais.

Quadro 10. Matriz de erro média e valores da precisao do produtor (PP), do utilizador (PU) e global (PG) baseada

no modelo RF final.

Classes de referéncia

PU (%)
Aveia Cevada Girassol Meldo Milho Trigo Triticale

Aveia 121 2 0 0 0 4 1 94.5
Cevada 2 173 0 0 0 17 2 89.2
Girassol 0 78 0 0 0 0 100
Meléo 0 52 2 0 0 96.3

Milho 0 0 0 0 10 0 100

Trigo 10 6 0 191 2 91.4
Triticale 2 0 0 0 19 90.5
PP (%) 89.6 95.6 100 100 83.3 90.1 79.2 PG =92.38
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6. CONCLUSOES

Neste estudo pretendeu-se avaliar o potencial do Sentinel-2A na classificacdo da ocupacéao
do solo no controlo de subsidios agricolas. Adicionalmente explorou-se a possibilidade de
combinar dados de detecdo remota provenientes de diferentes sensores e investigou-se o
potencial da integracdo de diferentes indices de vegetacdo para além dos valores de

refletancia na classificacdo de culturas.

A combinacao de dados de detecdo remota ao longo de uma série temporal provenientes de
varios sensores sé pode ser possivel se for demonstrada a sua consisténcia ou se for adotada
uma estratégia adequada para a integracdo desses dados (Lessio, Fissore, & Borgogno-
Mondino, 2017). Com este objetivo foi aplicado um modelo ANOVA a dois fatores
hierarquizados para testar a homogeneidade espectral das parcelas (Schmedtmann &
Campagnolo, 2015). Os valores de F elevados obtidos comprovaram a homogeneidade das
parcelas, i.e., ndo existe problemas significativos em combinar imagens de resolugdes

distintas, neste caso L7andsat-7, Landsat-8 e Sentinel-2A.

O método de selecao de variaveis baseado na analise da importancia das variaveis segundo
o indice MDG permitiu escolher o melhor conjunto de variaveis que otimiza o resultado da
classificagéo para cada nivel hierarquico de ocupacéo do solo, estacdo e cultura. As variaveis
mais importantes consideradas pelo algoritmo de classificagdo RF foram predominantemente
derivadas do Sentinel-2A, apesar dos restantes sensores se revelarem também importantes,

para o caso da classifica¢cdo ao nivel das culturas.

A abordagem da classificacdo ao nivel da parcela permitiu averiguar a utilidade da
classificagdo num contexto pratico da verificagdo dos critérios de elegibilidade para a
atribuicdo de subsidios. Para evitar sobre estimar o desempenho do classificador, a precisdo
da classificag@o automatica for avaliada por validagéo cruzada. Uma preciséo global de 92.8%
foi estimada para a classificacdo ao nivel da parcela, tendo-se obtido valores sempre
superiores a 79.2% para a precisdo do produtor. A maioria dos erros de classificagdo

concentraram-se entre culturas de cereais, i.e., culturas de outono/inverno.

Na classificacdo ao nivel do pixel, para o conjunto de culturas, destaca-se 0 aumento da
precisdo global para 98.26% quando se combinam as bandas multiespectrais com os indices

de vegetacéao.

As culturas que apresentaram piores precisdes de classificagdo foram sobretudo a aveia e o
triticale. Na distincdo entre estagdes a confusdo € quase nula obtendo precisbes globais

superiores a 99%. E de notar que a distingio entre estacdes é relevante para o controlo das

33



medidas de greening, e por isso este resultado sugere que algumas etapas da automatizacéo

da monitorizacdo usando DR podem ser realizadas com elevada fiabilidade.

O facto de os resultados da classificacdo serem na generalidade francamente bons, com
elevada precisdo e pouca confusdo entre a maioria das classes, € um grande incentivo a
aplicacdo deste tipo de técnicas no controlo de subsidios de forma a agilizar e economizar

custos associados ao presente procedimento.

E de referir que, dada a natureza dinamica da agricultura e de outros fatores, os resultados
gue se obtiveram para este ano e local ndo podem ser diretamente extrapolados para outro
ano ou local. Assim, julgou-se que néo faria muito sentido comparar resultados usando
apenas imagens de um Unico sensor com séries temporais de varios sensores (S2, L7 e L8),
dado que os resultados desse eventual exercicio para o conjunto de dados tratados neste
trabalho ndo teriam grande relevancia em outro ano ou local. De facto, uma das
particularidades da DR com sensores 6ticos é depender muito da aleatoriedade das condi¢des
meteoroldgicas na altura da passagem do sensor. O aspeto mais critico para o bom
desempenho de um classificador baseado em séries temporais de imagens de satélite é a
distribuicdo temporal/espacial das observacdes pois um periodo de revisita curto permite
identificar melhor as diferentes fases de desenvolvimento/crescimento que sdo muitas vezes
impercetiveis quando se utilizam dados esporadicos, e por isso a disponibilidade de imagens
€ mais relevante do que a resolugcédo espacial ou espectral das mesmas no quadro deste
trabalho. Pelas razdes descritas atras, decidiu-se avaliar a potencialidade dos métodos
baseados em DR utilizando toda a informacao disponivel e, nomeadamente, usando sempre

a combinacéo dos trés sensores considerados.

O grau de contribuicdo das imagens Sentinel-2A na agilizacdo das operagdes de controlo no
ambito do greening, diversificacdo de culturas, tera que ser avaliado em maior profundidade,
em colaboracdo com o IFAP. Este trabalho sugere, no entanto, que existe um grande potencial
para maior integragdo de técnicas baseadas em DR na operacionalizacdo do processo de

controlo.
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