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RESUMO: O aumento da disponibilidade e do volume de dados provenientes de deteção remota 

permitem monitorizar e mapear as alterações do uso e ocupação do solo que ocorreram durante 

as últimas décadas. O principal objetivo deste estudo é classificar o uso e ocupação do solo, e 

analisar as mudanças espácio-temporais entre 2000 e 2017, com foco nos solos agrícolas, numa 

área localizada no distrito de Beja, Alentejo, Portugal. Para classificar e monitorizar a dinâmica 

do uso e ocupação do solo, utilizou-se o algoritmo de classificação Time-Warped Dynamic Time 

Warping (TWDTW) por forma a analisar as variações sazonais dos tipos de vegetação natural e 

cultivada. Através dos dados de imagens de deteção remota, foram identificadas cinco classes de 

uso e ocupação do solo: Terras Agrícolas Heterogéneas, Olival, Pastagens permanentes, Floresta 

e Água. A análise de desempenho e sensibilidade do método para cada classe apresentou um 

elevado intervalo de confiança já que, ao selecionarmos aleatoriamente 10% dos nossos pontos 

de amostra para criar padrões temporais, obteve-se uma exatidão global de pelo menos 71,5% na 

classificação do uso e ocupação do solo, com um nível de confiança de 95%. Os resultados da 

classificação revelam que em 18 anos houve consideráveis alterações no uso e ocupação do solo, 

destacando-se as alterações nos padrões temporais do Olival. Com este estudo concluiu-se que o 

algoritmo TWDTW é capaz de classificar convenientemente o uso e ocupação do solo, 

permitindo obter um quadro geral das principais transformações espácio-temporais ocorridas 

numa área caracterizada por distintas práticas agrícolas. 

 

PALAVRAS-CHAVE: uso e ocupação do solo, deteção remota, Landsat, TWDTW, índices 

vegetação 

1. INTRODUÇÃO 

Um dos grandes desafios do século XXI será a produção de alimentos suficiente para abastecer 

toda a população mundial, prevista em nove biliões até 2050 (FAO, 2010). Por questões 
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ecológicas e de gestão sustentável torna-se crucial obter informações sobre a extensão e o estado 

do crescimento dos solos cultiváveis ao nível espácio-temporal. Na Europa Mediterrânea houve 

mudanças significativas nas áreas rurais e no setor agrícola (Vicente-Serrano and Heredia-

Laclaustra, 2004), destacando-se a diminuição das áreas agrícolas em detrimento da floresta 

(Fuchs et al., 2015). Detetar estas mudanças é uma informação de importância crescente, 

tornando-se essencial uma observação oportuna e efetiva da distribuição destes solos. 

Na literatura de deteção remota são mencionados vários classificadores de uso e ocupação do 

solo  (Phiri and Morgenroth, 2017), como os classificadores não paramétricos, por exemplo, o 

random forest (RF) (Breiman, 2001) e o support vector machine (SVM) (Huang et al., 2002). 

Contudo, desafios permanecem em relação à classificação do uso e ocupação do solo baseada em 

séries temporais (Petitjean et al., 2012), sendo eles: (i) insuficientes amostras necessárias para 

treinar o algoritmo supervisionado, (ii) ausência de dados temporais e, (iii) irregularidade nas 

assinaturas fenológicas temporais dos diferentes tipos de uso e ocupação do solo (Maus et al., 

2016b; Petitjean et al., 2012). No entanto, o método Dynamic Time Warping (DTW) demonstrou 

ser uma solução capaz de lidar com estes desafios (Baumann et al., 2017; Petitjean et al., 2012), 

pois o seu algoritmo compara uma assinatura temporal de um evento conhecido com uma série 

temporal desconhecida, reconhecendo todos os possíveis alinhamentos entre duas séries 

temporais e fornecendo medidas de dissimilaridade (Rabiner and Juang, 1993). Embora não 

considere o intervalo temporal ao tentar encontrar as melhores combinações de pares entre duas 

séries temporais (Maus et al., 2016b) este algoritmo foi aplicado para análise de séries temporais 

de imagens de satélite (Guan et al., 2016; Maus et al., 2016b; Petitjean et al., 2012). 

O ciclo fenológico distintivo de cada classe de uso e ocupação do solo requer um equilíbrio entre 

a correspondência das formas e o alinhamento temporal (Reed et al., 1994)  sendo esta a razão 

para Maus et al. (2016a) aprimorar o método DTW para torná-lo sensível às mudanças sazonais 

dos tipos de vegetação natural e cultivada. O recente método TWDTW inclui uma ponderação de 

tempo para considerar a sazonalidade permitindo distinguir as diferentes classes de uso e 

ocupação do solo (Belgiu and Csillik, 2018; Maus et al., 2016b). 

Como Zhu and Woodcock (2014) enfatizam no seu estudo, a capacidade de identificar as 

mudanças de uso e ocupação do solo com precisão depende de um algoritmo que possa utilizar 

dados de alta resolução espacial e que seja baseado numa análise multitemporal. No entanto, 

devido a algumas limitações (por exemplo, fenologia, ângulo do sol, nuvens, erros de sensor, 

etc.), a análise multitemporal é tipicamente desenvolvida ao nível anual ou bienal (Zhu and 

Woodcock, 2014). Assim, e considerando os resultados aprimorados do método TWDTW, nesta 
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investigação aplicamos este método por forma a avaliar como se comporta quando aplicado a 

uma longa série temporal utilizando dados Landsat. O presente estudo pretende avaliar o método 

TWDTW para classificação de solos agrícola com base no Landsat Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI), Landsat Bare-soil Index (BI) e Landsat Normalized Difference Water 

Index (NDWI) para uma região localizada no Alentejo, Portugal. 

2. ÁREA DE ESTUDO E DADOS 

2.1. ÁREA DE ESTUDO 

A aplicação do método TWDTW foi realizada numa área com cerca de 10 X 4 km² localizada no 

Alentejo entre os municípios da Vidigueira e Serpa, pertencentes ao distrito de Beja. Esta região 

é caracterizada pelos diferentes tipos de cultivo, como as extensas áreas de montado, oliveiras, 

campos de trigo e sobreiros, sendo o tipo de uso e ocupação do solo dominante o agro-silvo-

pastoral misto. Os diferentes calendários de cultivo e geometrias de campo, justificadas pelas 

diferentes práticas agrícolas, diferenciam a paisagem desta região, com a existência de parcelas 

fragmentadas e parcelas maiores e compactas. 

2.2. SELEÇÃO DE IMAGENS DE SATÉLITE E PRÉ-PROCESSAMENTO 

A partir do site oficial do Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS) recolheu-se um 

conjunto de imagens de satélite Landsat (path 203 e row 34). Apenas imagens sem nuvens ou 

próximo de zero (<10%) foram usadas. Uma vez que utilizaram-se dados Landsat de Nível 2 

nenhuma correção atmosférica foi realizada. Para compor a longa série temporal combinou-se 

um conjunto de imagens de dados Landsat 4-5 Nível 2 e Landsat 7 Nível 2, contando com um 

total de 67 cenas de estação quente (os dados correspondem ao final do mês de junho, julho, 

agosto ou início de setembro). Este período foi escolhido para reduzir a variabilidade inter-anual 

e facilitar a diferenciação das classes de uso e ocupação do solo. 

3. METODOLOGIA 

3.1. DERIVAÇÃO DOS ÍNDICES DE VEGETAÇÃO (NDVI, NDWI E BI) 

Para simplificar a classificação do uso e ocupação do solo usando séries temporais de imagens de 

satélite, calculou-se três séries temporais de índices: (1) o Normalized Difference Vegetation 
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Index (NDVI), (2) o Bare-soil Index (BI) e (3) o Normalized Difference Water Index (NDWI). 

Para derivar estes índices usaram-se as fórmulas demonstradas no Quadro I. 

Tabela 106 Fórmulas para derivar os índices 

Índice de 

vegetação 
Fórmula Referência 

NDVI 
 

(Rouse et al., 

1973) 

NDWI 
 

(McFeeters, 

1996) 

BI 
 

(Li and Chen, 

2014) 

3.2. AMOSTRAS DE TREINO 

Para confirmar os diferentes estágios fenológicos da vegetação e identificar as mudanças 

temporais das classes de uso e ocupação do solo, foram gerados pontos aleatórios na área de 

estudo. Estes foram classificados com base em conhecimento empírico usando a interpretação 

visual de imagens Landsat, imagens de alta resolução do Google Earth e a cartografia oficial de 

uso do solo (escala de 1: 25.000). Foram identificadas 280 amostras no período de 2000-06-17 a 

2017-09-20 divididas em cinco classes (“Terras Agrícolas Heterogéneas”, “Olival”, “Pastagens 

permanentes”, “Floresta” e “Água”). 

4. RESULTADOS 

4.1. ANÁLISE DAS MUDANÇAS NO USO E OCUPAÇÃO DO SOLO 

Foi usada uma medida de distância para criar mapas categóricos do uso e ocupação do solo, onde 

o resultado da classificação é baseado no padrão mais similar para cada período de tempo. Os 

resultados da classificação para cada período podem ser visualizados a partir da Figura I. Estes 

resultados permitem compreender que houve algumas mudanças significativas, principalmente 

entre o período 2000-2008 com o aumento substancial de zonas de água e Terras Agrícolas 

Heterogéneas. 
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Figura 228 Classificação do uso e ocupação do solo para cada período de tempo (2000-2017) 

A área acumulada para cada classe ao longo do tempo pode ser visualizada na Figura II. Destaca-

se uma notória diminuição linear de áreas florestais entre 2000 e 2007, ocupando uma área de 

cerca de 11% em 2017. A classe “Água” teve um aumento linear de 2000 a 2007, passando de 

cerca de 1% da área total em 2000 para 7% em 2017, com um aumento significativo entre 2005-

2006 (3%). No grupo de classes agrícolas, predominaram as áreas de “Terras Agrícolas 

Heterogéneas”, ocupando uma área total próxima a 43% de 2000 a 2017. As áreas de “Pastagens 

permanentes” apresentaram oscilações entre 2000 e 2007, ocupando uma área total de 25% a 

27%, respetivamente. A área de “Olivais” registou uma diminuição linear da área total, perdendo 

cerca de 3% da área entre 2000 e 2017. 

 
Figura 229 Percentagem de área para cada classe de uso e ocupação do solo de 2000 a 2017 
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4.2. COMPARAÇÕES DA PRECISÃO DE CLASSIFICAÇÃO ENTRE OS 

MÉTODOS TWDTW, SVM E RF 

O método TWDTW alcançou o maior valor do coeficiente de kappa (58%), seguido pelo método 

SVM (50%). O método RF alcançou o menor valor (41%). Para os três métodos, a precisão do 

usuário e do produtor para a classe “Água” atingiu os valores mais altos (cerca de 100%). A 

classe “Florestas" obteve um valor de precisão alto para produtor para todos os métodos (acima 

de 87%), mas apenas o método TWDTW alcançou uma alta precisão de usuário (83%). Em 

relação às classes agrícolas, todos os métodos apresentaram baixa precisão do produtor (abaixo 

de 57%), com exceção da classe “Pastagens permanentes” ao utilizar o método TWDTW (78%). 

A maior precisão das classes agrícolas por parte dos usuários foi na classe “Pastagens 

permanentes” usando o método SVM (79%) e o método RF (71%). No entanto, a precisão do 

usuário obtida para esta classe utilizando o método TWDTW é muito menor (49%). Destaca-se o 

alto valor de precisão do usuário para o “Olival” usando o método TWDTW (73%) contra os 

56% do método SVM e os 41% do método de RF.  

5. DISCUSSÃO 

Neste estudo, investigou-se o desempenho do método TWDTW (Maus et al., 2016a, 2016b) na 

classificação dos solos agrícolas de uma longa série temporal baseada em períodos sazonais 

usando três índices espectrais normalizados derivados de dados Landsat. O método foi aplicado 

numa área de estudo localizada no sudeste de Portugal, caracterizada por um ecossistema agro-

silvo-pastoral misto que inclui olivais, pastagens permanentes, agricultura extensiva e áreas 

florestais. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo TWDTW é capaz de classificar o uso 

e ocupação do solo no espaço e no tempo, uma vez que identificou as classes de uso 

predominantes de uma área heterogênea. Das cinco classes identificadas no processo de 

classificação, a “Água” alcançou o maior valor de precisão do usuário e do produtor, e a 

“Floresta” obteve alta precisão do usuário, mas a precisão do produtor foi baixa. Das três classes 

agrícolas, as “Pastagens permanentes” apresentam a maior precisão do produtor, mas uma baixa 

precisão do usuário. Ambos, “Olival” e “Terras agrícolas heterogéneas” alcançaram baixa 

precisão de usuário e produtor. No entanto, os resultados obtidos, juntamente com os resultados 

de (Belgiu and Csillik, 2018; Maus et al., 2016b) apontam o potencial deste método na 

classificação dos diferentes tipos de culturas. Quando comparados com outros métodos de 

classificação bem estabelecidos na literatura de deteção remota, como o RF (Breiman, 2001) e o 



 
 
 

 
1053 

SVM (Huang et al., 2002), o método TWDTW alcançou o maior valor de coeficiente kappa, 

confirmando o seu potencial para classificar os solos agrícolas num ecossistema complexo. 

Além disso, este estudo pretendeu avaliar o desempenho do método TWDTW para a 

classificação de solos agrícolas usando uma série temporal de 18 anos, o que significou falta de 

amostras de treino, já que seria muito improvável que para cada um desses anos existissem 

dados. Esta restrição resultou num número reduzido de amostras de treino, distribuídas 

irregularmente ao longo do tempo, e pode não ser 100% preciso, uma vez que não foram obtidas 

por meio de trabalho de campo. Como a classificação é extremamente dependente da qualidade 

dos padrões espectro-temporais, e estes são gerados usando as amostras de treino, o bom 

desempenho deste método pode ficar comprometido. Mesmo assim, e considerando esta 

restrição, o TWDTW obteve uma precisão geral razoável de 71,5%. 

6. CONCLUSÕES 

Os solos agrícolas estão ameaçados por uma enorme pressão económica que tem 

influenciado fortemente as práticas agrícolas. Para obter informações sobre a extensão dos solos 

cultiváveis, tanto em escalas espaciais quanto temporais, é fundamental avaliar os métodos atuais 

de classificação de imagens para distintas regiões. Neste estudo, o método TWDTW foi utilizado 

para classificar uma área heterogénea localizada no sudeste de Portugal, permitindo compreender 

as principais mudanças ocorridas ao longo de 18 anos. Esta longa série anual baseada em anos, 

derivada de dados Landsat, facilitou as comparações significativas das mudanças interanuais na 

atividade dos tipos de solos agrícolas, uma vez que cada tipo de uso e ocupação tem um ciclo 

fenológico distinto associado à vegetação e que estas podem variar de ano para ano. No entanto, 

este trabalho permitiu obter um retrato geral das transições de uso e ocupação do solo ocorridas 

de ano para ano numa área de estudo onde predomina um tipo de cultivo bastante heterogéneo. 
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