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Resumo

Num contexto atual marcado pelas alteracgdes climaticas e pelos crescentes desafios da
sustentabilidade, torna-se essencial monitorizar de forma rigorosa o uso e a ocupagao
do solo (Land Use and Land Cover, LULC) . Os avancos recentes na detecdo remota e
na inteligéncia artificial (IA), em particular no machine learning e deep learning, oferecem
ferramentas poderosas para enfrentar este desafio. Assim, este estagio, desenvolvido
no CEiiA, teve como principal objetivo a aplicacdo destas técnicas, visando o
desenvolvimento de solugdes inovadoras que contribuam para a monitorizagao e gestao

sustentavel do territorio. Neste ambito, foram conduzidos dois projetos complementares.

O primeiro consistiu no desenvolvimento de um modelo de |IA para detecdo de
mudancas de LULC na Peninsula Ibérica. O processo envolveu a criacdo de datasets
anotados com poligonos das varias classes de LULC, o processamento de imagens
Sentinel-1 e Sentinel-2 e o treino de um classificador Random Forest com mosaicos
multiespetrais. Os resultados evidenciam um desempenho satisfatério para uma fase
inicial, embora persistam limitagdes, como a classificacdo incorreta de areas com
sombra como corpos de agua e, também, a dificuldade na distingdo entre classes de
vegetacdo. Entre as solugdes apontadas, destacam-se o reforgco do treino com
poligonos adicionais, a integragdo de variaveis auxiliares e a exploragédo futura de

abordagens avangadas de deep learning.

O segundo projeto focou-se na preparagao de datasets de vinhas do concelho de Arcos
de Valdevez a partir de imagens GEOSAT-2, incluindo o pré-processamento necessario
para o treino de modelos de deep learning com segmentagédo semantica. Este tera como
principal objetivo a detecdo automatica de vinhas. Este projeto abre caminho nao
apenas para o cadastro automatico de vinhas, mas também para aplicacbes em

agricultura de preciséao.

Em suma, o trabalho desenvolvido permitiu consolidar uma base robusta para a
monitorizagao do LULC com resultados encorajadores, ao mesmo tempo que assegurou
a preparacao rigorosa dos dados necessarios para a futura detecdo automatica de

vinhas, abrindo perspetivas promissoras para aplicagées mais avangadas neste dominio

Palavras-chave: Uso e Ocupacao do Solo, Detecdo Remota, Machine Learning,
Random Forest, Sentinel, GEOSAT, Vinhas.
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Abstract

In the current context marked by climate change and the growing challenges of
sustainability, it is essential to rigorously monitor land use and land cover (LULC). Recent
advances in remote sensing and artificial intelligence (Al), particularly in machine
learning and deep learning, offer powerful tools to address this challenge. Thus, this
internship, carried out at CEiiA, had as its main objective the application of these
techniques, aiming at the development of innovative solutions that contribute to the
monitoring and sustainable management of the territory. Within this scope, two

complementary projects were conducted.

The first consisted of the development of an Al model for LULC change detection in the
Iberian Peninsula. The process involved the creation of annotated datasets with
polygons of the various LULC classes, the processing of Sentinel-1 and Sentinel-2
images, and the training of a Random Forest classifier with multispectral composites.
The results show a satisfactory performance for an initial stage, although some
limitations remain, such as the misclassification of shadowed areas as water bodies and
the difficulty in distinguishing between vegetation classes. Possible solutions include
reinforcing the training dataset with additional polygons, integrating auxiliary variables,

and exploring advanced deep learning approaches in the future.

The second project focused on the preparation of vineyard datasets from the municipality
of Arcos de Valdevez using GEOSAT-2 imagery, including the preprocessing required
for the training of deep learning models with semantic segmentation. The main goal is
the automatic detection of vineyards. This project paves the way not only for automatic

vineyard mapping but also for applications in precision agriculture.

Ultimately, the work developed consolidated a robust foundation for LULC monitoring
with encouraging results, while also ensuring the rigorous preparation of data for the
future automatic detection of vineyards, opening promising perspectives for more

advanced applications in this domain.

Keywords: Land Use and Land Cover, Remote Sensing, Machine Learning, Random
Forest, Sentinel, GEOSAT, Vineyards.
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1. Introducao

1.1. Contextualizacao Tedrica

1.1.1. Importancia da Monitorizagcdao do Uso e Ocupacao do Solo
Atualmente, o conceito de uso e ocupacgao do solo (Land Use and Land Cover, LULC)
constitui uma base fundamental para a compreensao da interagao entre as atividades
humanas e os processos naturais. Embora os termos Land Cover e Land Use sejam
frequentemente utilizados em conjunto, os seus significados s&o distintos. O primeiro
refere-se as caracteristicas biofisicas observaveis a superficie terrestre, como florestas,
corpos de agua, areas agricolas e zonas urbanas [1]. Por outro lado, o termo Land Use
descreve a forma como os seres humanos utilizam essas superficies, como por
exemplo, através da agricultura, da expansdo urbana ou da exploracdo florestal,
enfatizando sobretudo as suas dimensbes econdmicas e sociais [2]. Desta forma,
alteragdes no LULC assumem uma elevada relevancia a nivel global, regional e
nacional, uma vez que podem provocar efeitos profundos nos sistemas ecolégicos,

ambientais e socioeconémicos [3].

Nas ultimas décadas, o papel do LULC tem ganho cada vez mais peso no contexto das
alteracbes climaticas e da sustentabilidade ambiental. De acordo com o Painel
Intergovernamental sobre Alteragbes Climaticas (/Intergovernmental Panel on Climate
Change, IPCC), as dindmicas de uso do solo estdo profundamente interligadas com o
sistema climatico, atuando simultaneamente como fator de pressado, através das
emissdes de gases com efeito de estufa, e como elemento vulneravel as consequéncias
do aquecimento global. Segundo o Special Report on Climate Change and Land,
publicado pelo IPCC [4], a superficie continental tem registado um aquecimento mais
rapido do que os oceanos. A Figura 1 apresenta a evolugdo da temperatura meédia global
desde o periodo pré-industrial até 2018, evidenciando que a temperatura do ar a
superficie terrestre (Land Surface Air Temperature, LSAT) aumentou a um ritmo superior
ao da temperatura média global combinada (oceano e continentes). Entre 1850—-1900
(periodo pré-industrial) e 2006—2015, a superficie continental aqueceu, em média, 1.53
°C, enquanto a média global se situou em 0.87 °C, o que reforga a vulnerabilidade dos

ecossistemas terrestres ao aquecimento global.
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A. Observed temperature change relative to 1850-1900

Since the pre-industrial period (1850-1900) the observed mean land surface air
temperature has risen considerably more than the global mean surface (land and ocean)
temperature (GMST).

CHANGE in TEMPERATURE rel. to 1850-1%00 °C)

)
d

Change in global
{land-ocean)
mean surface
temperature
(GMST) ('C)

o

0.5

1850 18680 1900 1920 1940 1960 1980 2000 2018

Figura 1- Evolugédo da temperatura média global e da temperatura a superficie terrestre desde o periodo pré-industrial
("Special Report on Climate Change and Land”, IPCC, 2019);

Uma das principais causas deste fendmeno esta nas emissbes antropogénicas
associadas ao setor da Agricultura, Florestas e Outros Usos do Solo (Agriculture,
Forestry and Other Land Uses, AFOLU). Este setor foi responsavel, no periodo de 2007—
2016, por aproximadamente 13% das emissdes globais de diéxido de carbono (CO,),
44% das emissdes de metano (CH,) e 81% das emissdes de Oxido nitroso (N,O), o que
corresponde a cerca de 23% das emissdes globais de gases com efeito de estufa (12,0
1 2,9 GtCO;-eqg/ano) [4]. A Figura 2 apresenta a evolugao historica destas emissdes
desde 1961, evidenciando a sua contribuigao significativa para as alteragdes climaticas.
Observa-se uma tendéncia de crescimento continuo na agricultura, associada ao
aumento da produgdo alimentar e ao uso de fertilizantes, enquanto as emissdes ligadas
as florestas revelam maior variabilidade, refletindo episddios de desflorestacao,

degradacéo e politicas de conservagao.

2
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B. GHG emissions

An estimated 23% of total anthropogenic
greenhouse gas emissions (2007-2016)
derive from Agriculture, Forestry and
Other Land Use (AFOLU).

CHANGE in EMISSIONS since 1961

1 Net CO: emissions from FOLU (GICO:2 yr
2 CHa4 emissions from Agriculture (GtCOzeq yr')
3 N:O emissions from Agriculture |{GtCOeq yr')
nilreqy
&
1
4 2

1961 1980 2000 2016

Figura 2-Evolugéo das emissdes globais de CO,, CH, e N,O provenientes de atividades do setor AFOLU (“Special
Report on Climate Change and Land”, [4]);

Dados recentes da Organizacdo das Nagbes Unidas para a Alimentagdo e para
Agricultura (Food and Agriculture Organization, FAO) relativos ao periodo entre 2001 e
2023 evidenciam mudancas relevantes na distribuicdo global dos usos do solo [5]. Em
2023, a area agricola mundial correspondia a cerca de 4 800 milhdes de hectares,
representando mais de um terco da superficie terrestre sem gelo. Dentro desta
categoria, aproximadamente 1 600 milhdes de hectares correspondiam a terras de
cultivo, enquanto prados e pastagens permanentes abrangiam 3 200 milhdes de
hectares. Simultaneamente, as florestas ocupavam 4 050 milhées de hectares e as
restantes superficies, como desertos, areas geladas, terrenos aridos ou edificados,
cerca de 4 150 milhdes de hectares. Entre 2001 e 2023, registou-se um aumento de
cerca de 80 milhdes de hectares de terras de cultivo, em contraste com uma reducao
de 150 milhdes de hectares de pastagens, resultando numa ligeira diminui¢ao (cerca de
2%) da area agricola global. Apesar desta tendéncia, verificou-se uma intensificacéo
consideravel da atividade agricola, traduzida num aumento de mais de 60% da

produtividade por hectare.

Estas transformagbes socioambientais e climaticas, incluindo o aquecimento global e as
alteragdes na distribuicdo e intensidade das areas agricolas e outros usos do solo,
originam impactos significativos nos ecossistemas terrestres e no regime climatico. O
aquecimento global tem induzido deslocamentos das zonas climaticas, aumentando a
frequéncia e intensidade de fendmenos extremos como ondas de calor, secas

prolongadas e incéndios florestais. Adicionalmente, processos como a degradagao dos
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solos e a desertificagdo tém-se intensificado, especialmente em regides tropicais e de
alta latitude, onde os ecossistemas se tornam mais vulneraveis a condicdes ambientais

para as quais nao estdo adaptados [4].

Neste enquadramento, a monitorizacao sistematica do LULC assume uma relevancia
critica. Por um lado, permite compreender os impactos diretos e indiretos das alteragbes
climaticas sobre os ecossistemas terrestres. Por outro, constitui uma ferramenta
essencial para avaliar e apoiar estratégias de gestao sustentavel do solo, cada vez mais

reconhecidas como instrumentos de mitigacédo e adaptagéo as alteragdes climaticas.

Para além do contexto climatico, a monitorizagdo do LULC é igualmente crucial em
ambientes urbanos, na gestdo de recursos naturais, planeamento territorial e
conservagao da biodiversidade, reforgando o seu papel como ferramenta estratégica

para a implementacéo de politicas ambientais e de desenvolvimento sustentavel [6].

1.1.2. Detecao Remota
Antes da evolucdo das tecnologias espaciais e da consequente disponibilizacao
sistematica de imagens de satélite, a monitorizacdo do LULC recorria a métodos
tradicionais, tais como levantamentos de campo, fotointerpretacdo de ortofotos,
cartografia topografica, levantamentos cadastrais e inquéritos locais. Embora estes
métodos pudessem fornecer dados precisos a escalas locais, revelavam-se inviaveis
para monitorizag&do regional ou global, devido ao elevado tempo de execugéo, custos
associados, intensa necessidade de mao de obra e suscetibilidade a erros de escala e
desatualizacdo, limitando a capacidade de acompanhar de forma eficaz as rapidas

alteragdes no territorio [7].

A evolugdo das tecnologias de observacao da Terra transformou profundamente a
monitorizacdo do LULC, superando as limitacbes dos métodos tradicionais. Neste
contexto, a Detegdo Remota (DR), entendida como o conjunto de técnicas de
observagao e monitorizagao que permitem obter informagao sobre a superficie terrestre
a partir da aquisi¢ao e interpretacdo de dados recolhidos por sensores instalados em
satélites, avibes ou Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANT), surge como uma

ferramenta essencial [8].

Os sensores utilizados na DR dividem-se em passivos e ativos (Figura 3). Os primeiros
utilizam a radiagao solar como fonte de energia, medindo a radiacao eletromagnética

refletida pelos objetos localizados na superficie da Terra e operam, maioritariamente,

4
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nas regides do visivel e do infravermelho do espectro eletromagnético. Em
contrapartida, os sensores ativos emitem a sua propria energia e registam a radiacédo
eletromagnética refletida pela superficie terrestre, operando sobretudo na banda das
micro-ondas, o que lhes permite operar em condigdes de elevada nebulosidade e

durante a noite, contornando as limitagdes associadas aos sensores passivos.

Passive Sensors Active Sensors

s’
s

Figura 3- Sensores passivos e ativos (NASA EarthData);

E importante salientar que a DR fornece, sobretudo, informac&o relativa ao /and cover,
isto é, as caracteristicas biofisicas observaveis da superficie terrestre. A distingao entre
os diferentes usos do solo (land use) requer, frequentemente, a integracdo desta
informacao com dados auxiliares, como registos cadastrais, planos de ordenamento do

territorio, bases de dados ambientais, entre outros .

Como mencionado anteriormente, a detecao remota baseia-se na reflexao da radiagao
eletromagnética pela superficie terrestre. Cada material reflete, absorve ou transmite
energia de forma caracteristica, criando uma impressédo digital espectral unica,
permitindo a identificagdo de diferentes tipos de solo, vegetagao e corpos de agua, bem
como de formagdes rochosas e minerais. A resolu¢ao espectral de um sensor, ou seja,
a capacidade que este possui de diferenciar comprimentos de onda especificos do
espetro eletromagnético, influencia a capacidade de discriminar diferentes materiais e

tipos de ocupacao do solo [9].

Desta forma, a detegdo remota permite mapear areas extensas com elevada resolugao
temporal e detetar alteragdes na superficie terrestre que seriam impraticaveis de
acompanhar por métodos tradicionais. Entre os satélites mais utilizados destacam-se os
sistemas das missdes Landsat e Sentinel, que fornecem dados multiespectrais com
resolucbes espaciais e temporais adequadas para analises detalhadas do LULC. Esta
capacidade de observacdo sistematica torna a detecdo remota uma ferramenta

indispensavel para avaliar os impactos das alteragbes climaticas, apoiar a gestédo
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sustentavel dos recursos naturais e fornecer informacdes consistentes para o

planeamento territorial e implementacao de politicas ambientais.

1.1.3. Inteligéncia Artificial e Machine Learning
A Inteligéncia Artificial (IA) € um ramo da ciéncia da computagdo que pretende criar
sistemas capazes de realizar tarefas que, normalmente, requerem inteligéncia humana,
como o reconhecimento de padrbes, a tomada de decisdes e a previsao de resultados.
Estes sistemas conseguem processar grandes volumes de dados, percecionar o
ambiente através de sensores, adaptar o seu comportamento com base em
experiéncias passadas e agir autonomamente para atingir objetivos especificos.
Embora algumas tecnologias de IA existam ha varias décadas, os recentes avangos na
capacidade computacional, na disponibilidade de grandes volumes de dados e no
desenvolvimento de novos algoritmos impulsionaram progressos significativos,
consolidando a IA como uma ferramenta central na transformacao digital [10].
Atualmente, a |IA é aplicada em diversas areas, desde a saude, com diagnosticos
meédicos assistidos por algoritmos, até a economia, com a previsdo de mercados
financeiros, passando pela robdtica, transportes autébnomos e, naturalmente, a

monitorizagdo ambiental e a detegcdo remota.

O Machine Learning (ML) é uma subarea da |IA que se centra no desenvolvimento de
algoritmos capazes de aprender padrdes a partir de dados, sem necessidade de
programacgao explicita para cada tarefa, melhorando progressivamente o desempenho
do sistema a medida que novos dados sao disponibilizados. No contexto da detegao
remota, os modelos de ML assumem-se, atualmente, como uma das principais técnicas
analiticas para mapear e quantificar o LULC, bem como monitorizar a sua evolugao
temporal. Algoritmos como k-Nearest Neighbour (KNN), Support Vector Machines
(SVM), Artificial Neural Networks (ANN) e Random Forest (RF) tém sido amplamente
aplicados com sucesso na classificagdo de diferentes tipos de LULC em multiplas
escalas geograficas, permitindo a classificagcdo automatica de imagens multiespectrais,
a detecao de alteragdes temporais e a previsao de tendéncias de ocupagao do solo [11].
A aplicacdo conjunta destas técnicas com dados de satélite possibilita analises
consistentes e de elevada precisdo, superando as limitagdes inerentes aos métodos
tradicionais, que eram mais demorados, dispendiosos e menos adaptaveis a alteragoes
rapidas no territério. E importante ainda referir o crescente papel do Deep Learning, uma

vertente do ML baseada em arquiteturas de redes neuronais profundas, que, embora
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muito mais exigente em termos computacionais e de dados, tem demonstrado

resultados particularmente promissores na classificagao do LULC [12] [13].

1.2. Enquadramento do Estagio e Objetivos

O presente estagio curricular, realizado no ambito do Mestrado em Engenharia
Geoespacial, foi realizado no CEiiA (Centro de Engenharia e Desenvolvimento do
Produto), no setor do espago downstream, integrando a equipa Space Digital durante
oito meses. Este teve como principal objetivo a aplicagdo de técnicas de DR e IA, com
foco no machine learning, para o desenvolvimento de solugbes inovadoras que

contribuam para a monitorizagéo e gestao sustentavel do territorio.

Neste contexto, a integragdo na equipa Space Digital visou apoiar o cumprimento dos
objetivos estratégicos do CEiiA através da participagdo em dois projetos distintos, mas
interligados pela utilizagdo de metodologias semelhantes e pela partilha de um mesmo

enquadramento tecnoldgico.

O primeiro projeto centrou-se na monitorizacdo do LULC na Peninsula Ibérica, com o
objetivo de desenvolver um modelo de |IA capaz de detetar automaticamente alteragdes
no territério. Para esse fim, foram utilizadas imagens multiespectrais mensais
provenientes dos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2. Este trabalho envolveu o pré-
processamento de dados geoespaciais, incluindo a preparagao de datasets através de
anotacdes manuais e semiautomaticas, bem como a implementacdo de scripts em
Python, recorrendo a bibliotecas como GDAL, GeoPandas e Rasterio. Posteriormente,
estes dados foram utilizados no treino do modelo, permitindo avaliar a sua performance
e a capacidade de identificar alteragdes relevantes no LULC. Até ao momento de
término do estagio, ndo existia ainda um volume elevado de resultados, sendo que os
testes realizados se centraram mais em regides circundantes a caminhos de ferro, de
acordo com necessidades especificas de um cliente. Este projeto apresenta aplicagbes
praticas diversas, como o ordenamento do territério, a gestdo de recursos naturais € o

acompanhamento de dindmicas ambientais e socioecondmicas.

O segundo projeto incidiu sobre a analise de um dataset de vinhas do concelho de Arcos
de Valdevez, que incluia os registos historicos desta cultura. Este trabalho foi
desenvolvido através da utilizacao de imagens de alta resolugéo do satélite GEOSAT-2
e envolveu o pré-processamento dos dados com recurso a scripts em Python, incluindo

a criacdo de mascaras e a geracao de tiles. O objetivo final consistiu em preparar a
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informacdo necessaria para treinar um modelo de IA orientado a identificagdo
automatica de vinhas, com potencial para apoiar praticas de monitorizagdo agricola de

elevada precisédo.

Importa referir que este estagio foi desenvolvido na mesma equipa € no mesmo projeto
em que participou igualmente o colega Tomas Silva. Dada a natureza conjunta do
trabalho e a sobreposicao de fungdes, algumas figuras e resultados apresentados neste
relatério sdo comuns a ambos, refletindo a partilha do mesmo conjunto de dados e

procedimentos relativamente ao projeto do LULC.

1.3. Estrutura do Relatoério

O presente documento encontra-se organizado em cinco capitulos principais,

apresentando de forma clara e estruturada o trabalho realizado ao longo do estagio.

O primeiro capitulo corresponde a introdug¢ado, na qual sdo apresentados os conceitos
mais relevantes no contexto deste estagio, bem como os objetivos do mesmo € a

estrutura do relatorio.

Relativamente ao segundo capitulo, este apresenta o estado da arte, focando-se nos
avancgos recentes nas areas da detecao remota e da inteligéncia artificial e nas suas

aplicagdes relativas a classificagdo do LULC.

No terceiro capitulo é descrita a metodologia adotada ao longo do estagio, detalhando
os dados utilizados e todos os procedimentos aplicados, organizados em duas secgdes

distintas, correspondentes aos dois projetos desenvolvidos.
O quarto capitulo expde e analisa os resultados obtidos em ambos os projetos.

Por fim, o ultimo capitulo apresenta uma sintese das conclusdes alcangadas neste
estagio, bem como recomendagbes para trabalhos futuros relacionados com a

continuidade e o desenvolvimento destes projetos.
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2. Métodos de Detecao Remota e IA

2.1. Aplicagao de ML e DL para a Monitorizagao do LULC

Atualmente, a extracdo dos limites de propriedade constitui uma componente

fundamental no mapeamento do LULC, sobretudo em contextos que exigem a

delimitagao rigorosa de diferentes classes territoriais, como areas urbanas, agricolas ou

florestais. A identificacao precisa destes limites € indispensavel para aplicagées como o

ordenamento do territério, a gestdo agricola ou a administragcdo cadastral [14].

Neste sentido, diversas abordagens tém sido propostas e desenvolvidas, baseadas em

técnicas de DR e em métodos computacionais de processamento e analise de imagens.

Entre estas, destacam-se cinco grandes categorias:

1.

Métodos de detecdo remota baseados em imagens de satélite e dados
adquiridos por drones: Estas técnicas recorrem a imagens de satélite de alta
resolucédo espacial ou a dados captados por drones, aplicando processos de
segmentacao e detegdo de contornos para definir limites visiveis. A principal
vantagem reside na capacidade de cobrir grandes areas com rapidez e a custos
relativamente reduzidos quando comparados com levantamentos tradicionais,
além de poderem ser automatizadas com recurso a técnicas de machine learning
e deep learning. Contudo, dependem fortemente da presenga de fronteiras
fisicas claras (estradas, muros, linhas de vegetacao), sendo que a sua eficacia
pode ser limitada em contextos em que os limites ndo sejam faciimente
distinguiveis [15].

Segmentacao semantica: Recorre a redes neuronais avangadas, como UNet
ou DeepLabV 3, para identificar e extrair fronteiras, aprendendo simultaneamente
padrbes espectrais e espaciais presentes nas imagens. Este tipo de abordagem
€ especialmente eficaz em ambientes complexos, como areas urbanas densas
ou dareas agricolas, apresentando elevado potencial de automatizagcao e
precisdo [16]. Contudo, a necessidade de grandes volumes de dados anotados
e de elevado esforgo computacional constitui um entrave significativo a sua
adocéao generalizada [17].

Abordagens Semiautomaticas: Combinam a extragdo automatica de
elementos com a intervengao do utilizador para refinar os resultados e resolver
ambiguidades, permitindo acelerar os processos e reduzir custos, sem abdicar
da supervisdo humana [18].

Levantamentos Tradicionais: Métodos baseados em levantamentos de
campo, através do uso de estacdes totais e de recetores de sistemas globais de
navegacao por satélite (Global Navigation Satellite System, GNSS) continuam a
ser a referéncia em termos de fiabilidade. Todavia, apresentam desvantagens
Obvias: sao processos morosos, dispendiosos e pouco adequados para
monitorizagdes periddicas de larga escala.
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5. Algoritmos Avangados: Algoritmos computacionais inovadores, como modelos
de contornos ativos ou triangulagdes de Delaunay, tém demonstrado elevado
rigor geométrico e eficiéncia na detecdo de fronteiras. No entanto, a sua
aplicabilidade é frequentemente limitada pela necessidade de parametrizagdes
especificas e pela dificuldade em lidar com cenarios complexo, onde diferentes
objetos apresentam assinaturas espectrais muito préoximas [19].

De forma transversal, todas estas abordagens tém beneficiado significativamente da
integracdo de tecnologias emergentes, como a fusido de dados multissensoriais
(imagens SAR e o6ticas) e o recurso a algoritmos de inteligéncia artificial cada vez mais
avancados. Ainda assim, permanece o desafio de desenvolver solucdes totalmente
automaticas, capazes de generalizar entre diferentes regides e condicdes ambientais,
reduzindo simultaneamente a dependéncia de dados proprietarios ou do trabalho
humano. A necessidade de elevados recursos computacionais e de grandes volumes
de dados constitui um dos principais entraves a generalizagdo do uso de segmentacao
semantica e de outros algoritmos avangados, uma vez que estes conseguem atingir

niveis de precisdo bastante elevados.

Complementarmente aos métodos de detecao remota, a integragao com técnicas de ML
e DL tem vindo a revelar-se fundamental para melhorar a monitorizacdo do LULC,
permitindo explorar de forma mais eficaz o potencial dos dados de alta resolucédo. A
Tabela 1 sintetiza alguns avangos recentes na aplicacdo de ML e DL para a
monitorizagao do LULC, destacando os métodos utilizados, os datasets explorados e as

principais conclusdes dos estudos.

Tabela 1-Reviséo da Literatura relativamente a aplicagdo de ML e DL ao LULC;

10

Referéncia Objetivo Da;zs:stti:;ea Conclusoes
Comparagao do
desempenho de 6
algoritmos de ML: RF, RF destacou-se como o
Swapan SVM, ANN, Fuzzy Landsat 8: melhor classificador; sublinha
Talukdar et Adaptive Resonance india ' a necessidade de testar em
al. [20] Theory Mapping (Fuzzy ' diferentes contextos
ARTMAP), Segment climaticos.
Anything Model (SAM),
Minimum Distance (MD).
ng%?;i%i%go SVM apresentou a maior
Sonia dos algoritmos SVM Lt/ DEWRLD (205
Sharma Spectral Informa tion1 hiperespetral do resultados consistentes em
Banjade et al. | Divergence (SID) e SAM ELIAT SRS COMEEPONEDIDS &
21] ' om tarefas de Airborn Imager; corpos de agua e florestas;
S Tennessee, USA. maior variagao em areas
classificagao Urbanas
supervisionada LULC. '
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Yisa Ginath
Yuh et al. [22]

Avaliacdo do desempenho
dos algoritmos kNN, SVM,
ANN e RF para
monitorizagao do LULC.

Landsat 7 ETM+;
OLl;
regiao norte dos
Camardes.

Todos os algoritmos
superaram os 80% de
exatiddo; RF superou os 90%,
obtendo a melhor
performance.

Avaliagdo do desempenho
dos algoritmos

Sentinel-1 (SAR);

RF e SVM obtiveram

Getachew Classificati d Sentinel-2 (MSI); lent
Bayable et al. assirication an Landsat 8; excelentes
[23] Regression Trees (CART), reqifio norte ,da desempenhos (90% de
RF e SVM na classificagao 9 EtidDi exatidao).
do LULC. opia.
Avaliacao do desempenho
dos algoritmos de
classificacio RF obteve o melhor
Hafsa Ouchra .. ¢ Landsat 8 OLI; desempenho, alcangando
supervisionada: SVM, RF, e
etal. [24] CART. MD. Decision Tree Casablanca. 95.42% de exatid3o;
’ ’ . . 0
(DT), Gradient Tree Boost SVMfoi o pior com 83%.
(GTB).
Propor um modelo Long Exatidao muito elevada
Ganii Short-Term Memory Pavia University, (99,33%);
Teias rJee (LSTM) de Kennedy Space eficaz para dados
ot Jal [25] DL para a classificagédo Center, Indian hiperespetrais;
’ LULC usando imagens Pines. exige alto poder
hiperespectrais. computacional.
Mengmeng Comr;qa;zcé?gsentre Swin-UNet obteve o melhor
Hao de DL (FCN-8s, SegNet Imagens UAV. desempenho com uma
et al. [26] UNet Swin-Une% ’ exatidao global de 96,01%.
RF e SVM perdem exatidao
quando aplicados a novos
dados ou areas de estudo e
exigem sempre a intervengao
Revisao de métodos DL rEnvel 6O Lzl
(CNNs, RNNs métodos de DL eliminam a
’ ’ necessidade de intervencao
Shengyu Transformers) manual. aorendendo
Zhao vs. técnicas de No Data. » ap
P automaticamente as
et al. [27] classificagéo e |
tradicionais de ML (RF caracterlstlcas_ re e\(antes e
SVM) ’ adaptam-se mais facilmente a

novos datasets e regides;
DL exige maior volume e
qualidade de dados e requer
maiores recursos
computacionais.
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Propor uma nova

arquitetura de rede Apresentou melhor

desempenho

Wautticha LoopNet; do que métodos pixel-based
Boonpook et comparagao com outros Landsat 8. dq pixe
al. [28] modelos de DL (SegNet, e do que outras arquiteturas

de modelos de DL

UNet, PSPNet, ResUNet, . .
convencionais.

DeeplabV3 e UNet++).

As técnicas de ML afirmaram-se nas ultimas décadas como ferramentas centrais na
classificagdo do LULC, sobretudo quando aplicadas a imagens multiespetrais e
hiperespetrais. A literatura demonstra que os algoritmos classicos, com destaque para
o RF e 0 SVM, tém produzido resultados consistentes e robustos em diferentes cenarios
do LULC. Estudos comparativos, como os de Swapan Talukdar et al. [20], Yisa Ginath
Yuh et al. [22], Getachew Bayable et al. [23] e Hafsa Ouchra et al. [24], confirmam esta
tendéncia, evidenciando o bom desempenho destes algoritmos em contextos diversos,
desde areas urbanas a regides agricolas e a ecossistemas naturais. De forma
sistematica, o RF surge como o classificador mais estavel e preciso, superando
alternativas como SVM, kNN, ANN, SAM, CART e outros. O SVM, por sua vez, tem
revelado especial eficacia em cenarios com elevada diversidade de classes, onde a

separagao entre diferentes tipos de cobertura do solo é mais exigente [21].

E importante salientar que a maioria das abordagens de classificagdo supervisionada
em ML é pixel-based, ou seja, cada pixel é atribuido a uma classe exclusivamente com
base nos seus valores espectrais. Este principio permite capturar relagcbes diretas entre
as assinaturas espectrais e as diferentes classes do LULC, mas apresenta limitagdes
em contextos de elevada semelhanga espectral entre diferentes classes (por exemplo,
culturas agricolas e matos). Para além disso, a transferibilidade dos modelos permanece
um desafio recorrente, uma vez que classificadores treinados num determinado
conjunto de dados ou area tendem a perder desempenho quando aplicados a novas
regides ou sobre outros sensores, isto €, a instrumentos de observacao da Terra com
diferentes resolugdes espaciais, espectrais e radiométricas, o que obriga a construgéo

de datasets de treino especificos para cada caso [27].

Nos ultimos anos, o DL emergiu como uma alternativa promissora, introduzindo
vantagens significativas gracas a sua capacidade de extrair automaticamente
caracteristicas relevantes das imagens, eliminando em grande medida a necessidade
de definicdo manual de atributos por parte do utilizador. Modelos baseados em redes
convolucionais (Convolucional Neural Networks, CNNs), como UNet ou SegNet,

continuam a ser amplamente utilizados e a alcangar desempenhos competitivos.
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Contudo, observa-se uma clara tendéncia para a adog¢dao de arquiteturas mais
avancgadas, incluindo modelos baseados em transformadores (Swin-UNet, Vision
Transformers), arquiteturas como LSTM, e variantes de CNN, como o LoopNet
[25,26,28]. Estas abordagens tém-se destacado particularmente no tratamento de
dados de alta resolucdo, alcancando niveis de exatidao superiores e melhorando a
capacidade de generalizagdo, ou seja, de transferir modelos treinados num conjunto de
dados e area de estudo para outros contextos geograficos ou de sensores, com menor
perda de desempenho. No entanto, exigem grandes volumes de dados e elevados

recursos computacionais, o que limita a sua aplicagao pratica em muitos contextos.

Em sintese, a literatura evidencia que os algoritmos de ML supervisionados, com
destaque para o RF, oferecem uma soluc¢ao equilibrada entre desempenho e exigéncia
de recursos, razéo pela qual continuam a ser amplamente aplicados. O deep learning,
por sua vez, representa o estado da arte em termos de precisdo e adaptabilidade, mas
a sua adocgao generalizada permanece condicionada por exigéncias computacionais e

pela necessidade de bases de dados extensas e anotadas.

2.2. Classificagao Supervisionada e Random Forest

No ambito deste projeto optou-se pela utilizagdo da classificagdo supervisionada com o
algoritmo Random Forest (RF). Esta decisdo assenta em multiplos fatores. Em primeiro
lugar, a literatura tem demonstrado de forma consistente que o RF apresenta elevada
robustez e fiabilidade na classificagdo de imagens de satélite para fins de mapeamento
do LULC, mostrando desempenhos competitivos em diferentes contextos territoriais e
tipos de dados [20,22,23,24]. Outro aspeto determinante para a sua escolha prende-se
com os requisitos computacionais moderados quando comparados com modelos mais
avangados como os de deep learning. Enquanto estes ultimos exigem grandes volumes
de dados e elevada capacidade de processamento, o RF permite alcangar resultados
solidos com menores datasets de treino e recursos computacionais, 0 que se revela

particularmente vantajoso numa fase inicial como a deste projeto.

Neste contexto, a classificagao supervisionada € um processo em que o algoritmo de
classificagdo aprende a distinguir diferentes classes LULC a partir de exemplos
previamente fornecidos pelo utilizador. Para tal, € necessario criar datasets de treino,
constituidos por poligonos anotados manualmente sobre as imagens de satélite, que
representam as classes de interesse. Cada poligono funciona como uma amostra de
referéncia, a partir da qual o algoritmo extrai caracteristicas, como os valores espectrais

dos pixeis, permitindo, desta forma, construir um modelo de classificagdo. O seu
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desempenho depende significativamente da qualidade e representatividade do conjunto
de treino, sendo crucial garantir a diversidade espacial e espectral dos poligonos

anotados.

O RF, proposto por Breiman (2001) [29], € um método de ensemble learning que
combina multiplas arvores de decisdo para melhorar a exatiddo da classificacédo e a
capacidade de generalizagdo. Cada arvore é construida a partir de subconjuntos
aleatdrios de observacgdes e, em cada no de decisao, a variavel de divisao € selecionada
de um subconjunto aleatério de atributos. Esta dupla aleatoriedade diminui a correlagao
entre as arvores, reduzindo o risco de overfitting e aumentando a robustez do modelo
face a ruido. A previsao final resulta do voto maioritario entre todas as arvores, o que

estabiliza o desempenho e aumenta a fiabilidade.

Entre as suas principais vantagens, destaca-se a capacidade de lidar com dados de
elevada dimensionalidade sem necessidade de pressupostos estatisticos rigidos sobre
a distribuicdo das variaveis. O RF é também menos dependente de um processo
exaustivo de selegcdo manual de atributos, uma vez que a diversidade de arvores tende
a explorar diferentes combinacdes de atributos relevantes. Adicionalmente, incorpora
mecanismos internos de avaliacido de desempenho que permitem aferir a qualidade do
modelo sem recorrer obrigatoriamente a um conjunto de validagao externo. O algoritmo
disponibiliza ainda métricas de importancia de variaveis, uteis para interpretar quais os

atributos mais determinantes na separacao entre classes.

Apesar destas vantagens, importa referir algumas limitagdes praticas. O RF aplicado de
forma direta em imagens de satélite opera tipicamente de forma pixel-based, baseando-
se sobretudo em valores espectrais individuais. Isto pode dificultar a discriminacao de
classes com assinaturas espectrais semelhantes. Relativamente a desvantagem da
menor adaptabilidade dos modelos face a novos sensores e areas de estudo,
mencionada anteriormente, neste caso ndo assume particular relevancia dado que as
aplicagoes previstas do modelo se restringem a Peninsula Ibérica e o treino foi realizado

com datasets da mesma regiao.

Em sintese, o RF apresenta-se como uma solucao equilibrada para o desenvolvimento
deste projeto, combinando precisdo, eficiéncia computacional e facilidade de
implementagcao, ao mesmo tempo que oferece ferramentas interpretativas valiosas.
Estas caracteristicas justificam a sua ampla adogdo em estudos de LULC e a sua

selecdo como ponto de partida para o presente trabalho.
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3. Metodologia

O presente capitulo encontra-se organizado em duas secgbes distintas,
correspondentes aos dois projetos desenvolvidos ao longo do estagio: o projeto de
monitorizacdao do LULC e o projeto de preparacdo de dados para identificacdo
automatica de vinhas. Em cada secg¢do é descrita a metodologia seguida, com especial
foco nas tarefas desenvolvidas individualmente dentro da equipa, de forma a contribuir

para o alcance dos objetivos da mesma.

No caso do projeto do LULC, o trabalho realizado visou contribuir para o
desenvolvimento de um modelo de inteligéncia artificial capaz de detetar alteragbes no
uso e ocupacao do solo a partir de imagens de satélite, envolvendo tarefas como
anotagcdes manuais, pré-processamento de dados geoespaciais, entre outras. Ja o
projeto das vinhas, centrou-se na analise e no pré-processamento de um dataset com
0 registo historico das vinhas do concelho de Arcos de Valdevez, criando as bases
necessarias para que, numa fase posterior, seja possivel treinar um modelo de |A capaz

de identificar vinhas de forma automatica.

3.1. Metodologia-LULC
3.1.1. Area de Estudo

Considerando que, numa fase inicial, as aplicacbes previstas para o modelo se
encontram circunscritas ao contexto da Peninsula Ibérica, optou-se por delimitar a area
de estudo a esta regido. Esta opg¢ao garante uma maior consisténcia entre o conjunto
de dados de treino e as condi¢des reais de aplicacdo do modelo, assegurando a sua

relevancia para o contexto em analise.

De modo a considerar a diversidade ambiental e climatica da Peninsula Ibérica, a
selecao das areas de treino foi baseada na classificagao climatica de Koppen-Geiger
[30] . Este sistema, amplamente utilizado a nivel global, baseia-se em parametros como
a temperatura média e a precipitacdo acumulada mensais e as suas respetivas
distribuicdes sazonais, permitindo distinguir zonas climaticas de forma objetiva e
comparavel. Esta abordagem classifica os climas em cinco categorias principais
(Tropical, Arido, Temperado, Continental e Polar) que se dividem em diversos subtipos
determinados por padrdes especificos de temperatura e precipitagdo. A sua adogao
neste projeto justifica-se pela capacidade de representar de forma consistente a

heterogeneidade climatica do territério, fator determinante para assegurar que os

15



FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

datasets de treino capturam uma diversidade adequada de condicbes ambientais e

espetrais.

Desta forma, foram selecionadas seis areas de treino distintas, representativas das

diferentes zonas climaticas da Peninsula Ibérica, conforme apresentado na Figura 4.
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Figura 4-Mapa Climatico da Peninsula Ibérica baseado na classificagdo de Koppen-Geiger [30];

As areas de treino selecionadas foram as seguintes:

e Porto — clima temperado com verédo seco e moderado;

e Sevilla — clima temperado com verao seco e quente;

e Bilbao — clima temperado sem estacédo seca e com verdo moderado;
e Torrevieja — clima arido com temperaturas elevadas;

e Pradollano — clima continental com veréo seco e quente;

e Paléncia — clima arido e frio;

Como foi referido anteriormente, a escolha destas localizagdes teve como principal
objetivo a criacdo de datasets heterogéneos, capazes de representar a diversidade
climatica e ambiental do territério ibérico. Esta heterogeneidade € essencial para o
processo de treino do modelo, uma vez que confere maior robustez e fiabilidade a
classificagéo, permitindo que o algoritmo aprenda a lidar com diferentes condi¢des
espectrais associadas a distintos contextos geograficos. Assim, é possivel aumentar o
potencial de generalizagdo do modelo e a sua aplicabilidade pratica em diferentes

cenarios dentro da regido de estudo.
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3.1.2. Dados Utilizados
No contexto deste projeto, foram utilizadas imagens multiespetrais do Sentinel-2 e
imagens SAR (Synthetic Aperture Radar) do Sentinel-1, correspondentes as areas de
treino previamente definidas. As missdes Sentinel-1 e Sentinel-2 constituem pilares do
programa Copernicus, promovido pela Agéncia Espacial Europeia (European Space
Agency, ESA), cujo objetivo & disponibilizar informacéo sistematica, gratuita e de
elevada qualidade para aplicagdes de monitorizagdo ambiental, ordenamento do

territorio e gestao de recursos [31].

A missao Sentinel-2 consiste numa constelacdo de satélites éticos de alta resolucéo
dedicados a aquisicao de imagens multiespetrais. Esta constelagéo € constituida por
dois satélites gémeos operacionais: o0 Sentinel-2B, lancado em 2017, e o Sentinel-2C,
langado em 2024, que assumiu as operagdes do Sentinel-2A a partir de janeiro de 2025.
Ambos os satélites estdo equipados com o sensor MSI (Multispectral Instrument), que
permite a aquisicao de imagens multiespetrais em 13 bandas espectrais distintas, com
resolugdes espaciais de 10, 20 e 60 metros. A largura da faixa de observagao é de
290 km, garantindo uma ampla cobertura a cada passagem. Os dois satélites seguem
uma 6rbita heliossincrona, desfasados em 180°, o que assegura uma elevada resolugao
temporal (aproximadamente cinco dias). A elevada resolugdo espacial e temporal,
aliada a sua capacidade espetral, confere ao Sentinel-2 a competéncia necessaria para

a monitorizagao do LULC.

A missdo Sentinel-1 consiste numa constelagdo de dois satélites (Sentinel-1A e
Sentinel-1C) equipados com o instrumento C-SAR (C-band Synthetic Aperture Radar),
que permite adquirir imagens em quaisquer condi¢des meteoroldgicas, de dia ou de
noite. Estes satélites operam numa drbita quase polar heliossincrona, desfasados de
180°, o que Ihes permite obter uma resolugao temporal de, aproximadamente, 6 dias. O
sistema oferece diversos modos de aquisicdo, com resolugdes espaciais que podem
alcancgar 5 metros, larguras de faixa até 400 km e capacidade de dupla polarizagao. Esta
flexibilidade torna o Sentinel-1 particularmente relevante para estudos do LULC, ao
fornecer dados que registam propriedades morfologicas e texturais complementares as
imagens oticas do Sentinel-2, melhorando significativamente a discriminacdo de

algumas classes com valores espetrais semelhantes.

Complementarmente as imagens de satélite, recorreu-se a cartografias oficiais da
ocupacgao do solo para apoio a constru¢ao dos datasets de treino supervisionados. Para

as areas de treino localizadas em Espanha, foi utiizada a SIOSE (Sistema de
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Informacion sobre Ocupacion del Suelo de Espafia), disponibilizada pelo Centro
Nacional de Informacion Geografica (CNIG), baseada em fotointerpretagdo de imagens
aeéreas. Para a area de treino portuguesa, utilizou-se a COS (Carta de Ocupacédo do
Solo), produzida pela Diregao-Geral do Territério (DGT), que segue uma metodologia
semelhante. Estes dados constituiram a base inicial para a criacdo dos poligonos de

treino.

3.1.3. Pré-processamento das Imagens de Satélite
O pré-processamento das imagens de satélite constituiu uma etapa fundamental para a
construgcdo dos datasets utilizados na classificagdo do LULC. Este procedimento
possibilitou a integracao consistente dos dados 6ticos do Sentinel-2 com os dados SAR
do Sentinel-1, originando mosaicos mensais para todas as areas de treino, no periodo

compreendido entre janeiro de 2021 e outubro de 2024.

3.1.3.1. Aquisicao das Imagens
A aquisicdo das imagens foi realizada através do Copernicus Open Access Hub [32],
utilizando acessos automatizados a sua API integrados em workflows em Python. Este
procedimento assegurou o download dos dados brutos para todas as areas de interesse
e para todo o periodo temporal em analise. Para cada missao (Sentinel-1 e Sentinel-2),
foi aplicada uma selecao prévia baseada em parametros como area geografica, intervalo
temporal e a qualidade dos produtos (cobertura das nuvens), de forma a garantir que
apenas os dados relevantes eram transferidos para o pipeline de processamento

subsequente.

3.1.3.2. Producgdo dos Mosaicos Mensais do Sentinel-2
As imagens 6ticas do Sentinel-2 foram processadas para gerar mosaicos mensais para
cada uma das areas de treino. Durante a fase de aquisigao das imagens foi aplicado um
filtro de nuvens de 60%, assegurando que imagens com elevada cobertura atmosférica
nao fossem utilizadas. Cada composicao foi calculada tendo em conta os valores da

mediana, de modo a assegurar uma maior robustez face a outliers e variagoes abruptas.
No total, cada mosaico mensal resultou num raster Unico com 39 bandas:
¢ 12 bandas espectrais originais do Sentinel-2;

e 27 indices espectrais derivados, calculados a partir das bandas, incluindo
indices de vegetacgéao, indices de humidade, entre outros.

Para evitar inconsisténcias no calculo dos indices espectrais e, consequentemente,

erros de classificagdo, foi estabelecida a regra de que, caso alguma das bandas
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principais (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11 ou B12) apresentasse valores NoData,
todas as restantes bandas seriam igualmente assinaladas como NoData no mesmo
pixel. Importa salientar que as bandas B1 e B9 n&o foram incluidas neste processo, por
se tratarem de bandas auxiliares destinadas principalmente a corre¢des atmosféricas,
pelo que ndo desempenham um papel relevante no calculo dos indices espectrais

utilizados.

3.1.3.3. Produgao dos Mosaicos Mensais do Sentinel-1
Os dados SAR do Sentinel-1 foram alvo de um pipeline de pré-processamento mais
complexo, dada a sua natureza. Este processo foi automatizado com recurso a

biblioteca PyroSAR [33], que inclui um conjunto de operag¢des fundamentais:

o Aplicagcao dos ficheiros de érbita: utilizacao dos dados precisos das orbitas
dos satélites para corrigir e georreferenciar (WGS84, EPSG:32629) com
exatidao as imagens adquiridas;

¢ Remocgao de ruido térmico: eliminagdo de interferéncias causadas pelo ruido
gerado pelo proprio sistema do sensor;

e Calibracao radiométrica: conversdo dos valores dos pixeis das imagens em
unidades fisicas, permitindo uma comparacao quantitativa entre diferentes
imagens e areas;

o Filtragem do speckle: reducdo do ruido inerente aos sensores radar, que
confere um aspeto granular as imagens e dificulta a sua interpretagédo e analise;

e Corregdao de terreno: ajuste das distorcbes geométricas causadas pelas
variacoes de relevo no terreno, garantindo que as imagens representem
corretamente a posi¢cao dos objetos na superficie da Terra;

e Conversao dos valores de escala linear para decibéis (dB): transformagéao
dos valores do sinal de uma escala linear para uma escala logaritmica (decibéis),
que é mais apropriada para a analise e visualizacdo dos dados, uma vez que
reflete melhor as variagdes no sinal.

Assim, foram gerados 0s mosaicos mensais correspondentes as areas de treino e ao
intervalo temporal em analise, incluindo as bandas de polarizagdo VV e VH, a razéo
VV/VH e o indice RVI (Radar Vegetation Index).

3.1.3.4. Fusao dos Dados Oticos com SAR
Para o treino do modelo de classificagao, foi imprescindivel a integragdo dos dados
provenientes das missdes Sentinel-1 e Sentinel-2. Nesse sentido, foi desenvolvido um
script em Python especificamente orientado para o alinhamento e jungdo dos dados

oticos e de SAR. Este procedimento assegurou a correspondéncia temporal precisa
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entre todos os mosaicos obtidos, a uniformizagdo do sistema de coordenadas de
referéncia e a reamostragem necessaria para garantir a compatibilidade da resolugéo e

da extenséo espacial dos diferentes conjuntos de dados.

O resultado consistiu em mosaicos mensais compostos por quarenta e trés bandas,
todas com resolucéo espacial de 10 metros, incluindo as doze bandas multiespetrais do
Sentinel-2, vinte e sete indices espectrais e quatro bandas SAR do Sentinel-1. No total,
foram produzidos quarenta e seis mosaicos mensais por area de treino, abrangendo o
periodo de observacdo compreendido entre janeiro de 2021 e outubro de 2024. Estes
mosaicos constituiram, em conjunto com os ficheiros vetoriais dos poligonos que serao
abordados na secc¢do seguinte, a base utilizada para o treino do modelo de

classificacao.

A Figura 5 ilustra esquematicamente o processo de integracdo dos dados,
apresentando, em primeiro lugar, 0 mosaico obtido a partir das imagens Sentinel-2,
seguido pelo mosaico correspondente ao Sentinel-1 e, por fim, o resultado da fuséo de
ambos num unico produto. Este procedimento requer, de forma estritamente obrigatdria,
que 0s mosaicos a integrar se encontrem no mesmo sistema de referéncia geodésico
(WGS84), projetados no mesmo sistema de coordenadas (EPSG:32629) e possuam a
mesma extensao espacial, de modo a garantir a correta sobreposi¢cao e a consisténcia
dos dados. Complementarmente, a Tabela 2 enumera todas as bandas e indices que
compdem o mosaico final, constituindo a base de dados multiespectral e SAR utilizada

para o treino do modelo.

Optical Composite 01/2021 SAR Composite 0172021 Optical-SAR merged output
EPSG 32629 EPSG 32629 EPSG 32629
Extension 1805, 1806 Extension 1805, 1806 Extension 1805, 1806

Figura 5-Exemplo dos mosaicos Otico, SAR e Otico-SAR de janeiro de 2021;
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Tabela 2-Lista das bandas e indices que compdem os mosaicos;

Band Names

Band Labels

BO1
B02
BO3
B04
BO5
B06
BO7
BO8
B8A
B09
B11
B12
ARVI
AWEINSH
AWEISH
BAI
BAIS2
BUI
CIRE
EVI
GClI
GEMI
GNDVI
LAI
MSAVI2
MTVI2
NBR
NDBI
NDMI
NDRE
NDVI
NDWI
OSAVI
RI
RTVI
SAVI
SIPI
SRRE
VARI
A%

VH
VV_VH_ratio
RVI

Coastal aerosol (Sen-2)

Blue band (Sen-2)

Green band (Sen-2)

Red band (Sen-2)

Red Edge 1 (Sen-2)

Red Edge 2 (Sen-2)

Red Edge 3 (Sen-2)

Near Infrared (Sen-2)

Red Edge 4 (Sen-2)

Water Vapour (Sen-2)

Shortwave Infrared 1 (Sen-2)

Shortwave Infrared 2 (Sen-2)

Atmospherically Resistant Vegetation Index [34]
Automated Water Extraction Index (Shadow) [35]
Automated Water Extraction Index (High) [35]
Burn Area Index [36]

Burn Area Index S2 [37]

Built-Up Index [38]

Chlorophyll Index Red Edge [39]

Enhanced Vegetation Index [40]

Green Chlorophyll Index [41]

Global Environment Monitoring Index [42]
Green Normalized Difference Vegetation Index [43]
Leaf Area Index [44]

Modified SoilAdjusted Vegetation Index 2 [45]
Modified Triangular Vegetation Index 2 [46]
Normalized Burn Ratio [47]

Normalized Difference Bare Soil Index [48]
Normalized Difference Moisture Index [49]
Normalized Difference Red Edge [50]
Normalized Difference Vegetation Index [51]
Normalized Difference Water Index [52]
Optimized SoilAdjusted Vegetation Index [53]
Redness Index [54]

Ratio Vegetation Index [55]

Soil-Adjusted Vegetation Index [56]

Structure Insensitive Pigment Index [57]

Simple Ratio Red Edge [58]

Visible Atmospherically Resistant Index [59]
Single co-polarization, vertical transmit/vertical receive (Sen-1)
Single co-polarization vertical transmit/horizontal receive (Sen-1)
Ratio (division) of VV with VH (Sen-1)

Radar Vegetation Index [60]
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3.1.4. Anotagdes Manuais
Como referido anteriormente, os dados de referéncia utilizados para a definicdo das
classes de LULC corresponderam, no caso das areas de treino espanholas, a
cartografia da SIOSE [61] e, no caso do Porto, a COS [62]. Os ficheiros vetoriais destas
cartografias foram descarregados a partir das respetivas plataformas institucionais e,
posteriormente, recortados para as areas de interesse através da ferramenta Clip do
QGIS [63]. Cada uma destas areas corresponde a uma extensdo de 17 km x 17 km,
coincidente com a dimensdo dos mosaicos gerados anteriormente. Desta operagao
resultaram, assim, mapas LULC de cada regiao de interesse, que serviram de base para

a geracgéo inicial dos poligonos de treino.

De seguida, a partir destes mapas recortados, procedeu-se a geragao automatica de
poligonos representativos das diferentes classes. Este procedimento, automatizado
através de scripts (implementados em QGIS/Python), incluiu, entre outras operagdes, a
desagregacgao de poligonos de grande dimenséo, a definicdo de limites minimos (1000
m?) e maximos (500000 m?) para as areas dos mesmos e a aplicagdo de um buffer
(1000 m) destinado a evitar a selegcao de poligonos adjacentes da mesma classe, ou
seja, qualquer poligono cuja sua geometria intersete o buffer de outro poligono da
mesma classe previamente selecionado. Estas regras foram impostas com o objetivo
de assegurar uma distribuicdo espacial mais equilibrada e reduzir potenciais
enviesamentos na amostragem. Adicionalmente, foi garantido um numero equilibrado
de poligonos por classe, de modo a evitar desequilibrios entre categorias. A Figura 6
ilustra o resultado deste processo para a area de Sevilha, onde foram gerados 1079

poligonos classificados de acordo com a SIOSE.

'S

’7 4 | ,/1]&’ < $5 M caifcation i Hiking paths I Olive-fruit Sand
bz % B % B Urbon poris B Roitways W Olivecitrus B Snow and glaciers
& rad s Crops Citrus-fruit Sea clifts
s B ool Herbaceous crops Citrus-nuts W Lava flows
y K M Reservoir Cltrus: tress Fruit-nuts W Wetlands

(/ M Constructions Non-citrus fruit trees Orchard B Peatiands
[

Sport grass Nuts Meadows W Marshiands
Undeveloped land Vineyard Grassland M sait marshes
¥ W Open area B Olive grove Grassland-scrub B Water bodies
B Extraction areas Other permanent crops Bl Wooded pasture B Water courses
[ Discharge areas Vineyard-olive M Woodland B Lokes
B Transport Vineyard-fruit [ Deciduous broadieaves B tams
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No vegetation W unkown

Figura 6-Poligonos gerados sobre Sevilha;
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Embora os dados da SIOSE e da COS utilizados se tenham revelado fundamentais para
a elaboragao do dataset inicial, a sua data de producgéo (2017 e 2018, respetivamente)
implicou a necessidade de uma etapa adicional de refinamento, de modo a atualizar os
poligonos a realidade atual. Esse processo consistiu na verificagdo manual e individual
de cada poligono, conduzindo, em diversos casos, a sua reclassificagcdo para a
categoria correspondente no presente ou, quando a classe ndo era clara ou apresentava

inconsisténcias significativas, a sua eliminacao.

Um dos aspetos mais relevantes nesta fase foi garantir que cada poligono incluisse
apenas pixeis homogéneos, isto &, correspondentes a mesma classe. Este cuidado
visou evitar a introdugao de ruido no processo de treino do modelo. Por exemplo, em
areas urbanas, alguns poligonos inicialmente abrangiam simultaneamente edificios e
zonas verdes adjacentes, mas apos o refinamento passaram a incluir exclusivamente a
parte edificada. De forma semelhante, registaram-se diversas inconsisténcias
recorrentes: na SIOSE, extensas areas pavimentadas estavam por vezes classificadas
como pastagens; na COS, poligonos atribuidos a estradas ou edificios continham
vegetacao dispersa. Além disso, a SIOSE n&o contemplava uma classe correspondente
a areas industriais, agrupando-as no tecido urbano continuo. No entanto, no ambito
deste projeto, considerou-se fundamental distinguir explicitamente as areas industriais,

pelo que foi criada uma classe adicional dedicada a esse uso.

Este processo de refinamento foi realizado no QGIS, recorrendo as ferramentas da
Advanced Digitalization Toolbar, e resultou em datasets ajustados a realidade atual,

classificados segundo a nomenclatura base da SIOSE ou da COS.

Apesar da sua utilidade, ambos os sistemas apresentam um numero elevado de
classes, 62 no caso da SIOSE e 83 no caso da COS, o que introduz uma complexidade
excessiva para o treino de modelos de inteligéncia artificial, aumentando o risco de
confusbes entre categorias ou da presenga de classes pouco representadas. Para
mitigar esse problema, foi implementado um processo de reclassificagao, através do
qual as multiplas classes originais foram agregadas em categorias mais gerais e

adaptadas aos objetivos do projeto.
O novo sistema, ilustrado na Tabela 3, organiza-se em trés niveis hierarquicos:
¢ Nivel 1: agrupa categorias muito abrangentes;

e Nivel 2: reflete classes mais ajustadas as necessidades praticas da
monitorizagao do LULC;
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¢ Nivel 3: mantém maior detalhe na diferenciagao das classes.

Tabela 3-Sistema de Classificagdo LULC adotado;

24

LULC Classification System

Level-1 Level-2 Level-3

1.1.1. Urban

1.1. Urban
1.1.2. Industrial

1. Artificial Areas
1.2. Roads 1.2.1. Roads

1.3. Railways 1.3.1. Railways

2.1.1. Growing Crops

2.1. Agriculture
2.1.2. Dry crops

2. Vegetated Areas

2.2. Forest 2.2.1. Forest
2.3. Shrubland 2.3.1. Shrubland
3.1. Bare Soil 3.1.1 Bare Soil
3.2. Sand 3.2.1. Sand
3.3.1 Volcanic
3. Bare Areas
3.3.2. Burnt
3.3. Others
3.3.3. Snow
3.3.4. Rock
4.1.1. River
4. \Water Bodies 4.1. Water 4.1.2. Sea
4.1.3. Lake

Relativamente ao nivel 3, a classe Urban corresponde a edificios residenciais e tecido
urbano consolidado, enquanto a categoria Industrial abrange edificios industriais e
unidades fabris, frequentemente caracterizados por elevados niveis de refletincia em
tons brancos. A classe Roads inclui estradas, autoestradas e parques de
estacionamento, enquanto a categoria Railways diz respeito as infraestruturas
ferroviarias. Relativamente as areas agricolas, distinguem-se dois grupos: Growing

Crops, correspondentes a campos de cultivo ativos e vegetagdo agricola em
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crescimento, com tonalidades verdes, e Dry Crops, que representam culturas em estado
seco ou apos a colheita, evidenciando tons acastanhados. A categoria Forest integra as
areas florestais densas, ao passo que Shrubland corresponde a matos e vegetacao
arbustiva mais esparsa. A classe Bare Soil agrega superficies de solo exposto ou areas
de construcdo, em tons amarelados ou castanhos-claros, enquanto Sand identifica
zonas litorais de praia. A classe Rocks refere-se a afloramentos rochosos. No que
respeita as massas de agua, foram discriminadas em trés subcategorias distintas:
Rivers, Lakes e Ocean, de modo a refletir a diversidade hidrolégica presente no
territorio. Importa salientar que as categorias Volcanic, Snow e Burnt nao foram incluidas
no sistema aplicado neste projeto até ao momento, pelo que ndo existem poligonos

correspondentes a estas trés classes.

Apesar do nivel 3 assegurar uma caracterizagao detalhada e diferenciada das classes,
este grau de especificidade podera revelar-se excessivo para a maioria das aplicagdes.
Assim, prevé-se a implementacao de etapas de pds-processamento que permitirdo a
agregacao das classes do nivel 3 em categorias mais amplas do nivel 2, alinhadas com

as necessidades tipicas de potenciais utilizadores.

Apos a definicdo do novo sistema, os poligonos foram reclassificados no QGIS, dando
origem aos datasets de treino final, estruturados de acordo com as especificagdes

necessarias para um treino mais robusto e eficiente do modelo.

Posteriormente, foi realizada uma verificagdo temporal dos poligonos para os 46
mosaicos mensais gerados entre janeiro de 2021 e outubro de 2024, em cada uma das
areas de treino. Este procedimento consistiu numa analise manual e individual de todos
os poligonos, com o objetivo de identificar possiveis alteracées ocorridas ao longo do
periodo de estudo. Sempre que se verificavam mudancas relevantes, a classe atribuida
era ajustada de modo a refletir a nova realidade observada. A necessidade desta etapa
justifica-se, em grande medida, pela variabilidade sazonal caracteristica dos mapas
LULC. Os campos agricolas constituem um exemplo desse fator: em determinados
meses apresentam-se cobertos de vegetagao ativa, enquadrando-se na classe Growing
Crops, enquanto em outros periodos do ano se encontram secos, passando a
corresponder a classe Dry Crops. A Figura 7 ilustra este fendmeno, mostrando um
campo inicialmente classificado como Growing Crops que, devido as alteragdes

sazonais, foi posteriormente reclassificado como Dry Crops.
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January 2021 -> Growing Crop August 2021 -> Dry Crop

Figura 7- Variabilidade sazonal de um campo agricola;

Para além das variagbes sazonais, a analise de um periodo de quatro anos permitiu
ainda identificar transformagbes estruturais significativas no territério, resultantes
sobretudo da agdo humana. Em varios casos, poligonos anteriormente classificados
como Shrubland foram reclassificados como Urban, devido a construgdo de novos
edificios. Foram igualmente identificadas alteracdes associadas a processos de

desflorestacao.

Este processo foi aplicado sistematicamente a todas as areas de treino, originando um
extenso conjunto de dados para o treino do modelo. No total, foram produzidos 46
ficheiros vetoriais de poligonos para cada area, correspondentes aos mosaicos mensais
do periodo analisado. A Figura 8 apresenta um exemplo desta integracao, exibindo os

poligonos classificados sobre o mosaico de janeiro de 2021 da area de Sevilha.

January 2021 Sevilha Composite

sevilla_v1_012021
[ Bare soil

[Z7] Dry crops
Il Forest

Il Growing crops
[] Industrial
[ Lake

I Railway

B River

I Road

[ Shrubland

Figura 8-Poligonos LULC 01/2021 Sevilha;

26



FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

Em suma, todo este processo de anotagdes manuais permitiu a construcdo de um
conjunto de dados completo, robusto e representativo de todas as épocas do ano,
constituindo assim uma base de treino de elevada qualidade, capaz de potenciar a

obtencdo de resultados consistentes e precisos no modelo desenvolvido.

3.1.5. Metodologia de Treino e de Avaliagcao do Modelo
O treino e a posterior avaliagao do modelo foram realizados recorrendo a um repositorio
de cédigo desenvolvido pela equipa, que constitui uma framework completa para a
classificagdo do LULC de imagens de satélite. Esta estrutura integra todas as etapas
necessarias ao desenvolvimento de modelos robustos, desde a preparacao e gestao
dos dados, passando pelo treino e afinagao de classificadores, até a execugao de

inferéncias e detecao de alteragdes temporais.

O processo inicia-se com o médulo Dataloader, responsavel por organizar e preparar
os dados de entrada. Este mdodulo permite selecionar as bandas espectrais dos
mosaicos mensais a utilizar no treino, excluir aquelas que n&o s&o relevantes e
assegurar o carregamento eficiente tanto dos rasters (mosaicos) como dos ficheiros
vetoriais correspondentes. Além disso, garante a integragdo consistente com varios

modelos de ML.

O médulo ModelTrainer permite selecionar o classificador (RF, neste caso) e definir se
o treino sera executado utilizando a Central Processing Unit (CPU) ou a Graphics
Processing Unit (GPU), sendo que a utilizagdo desta ultima proporciona um
processamento mais rapido e adequado de grandes volumes de dados, enquanto a CPU
€ mais flexivel, mas menos eficiente quando sujeita a cargas computacionais intensivas.
Além disso, este mdédulo produz diversas métricas fundamentais para a avaliagdo do
desempenho do modelo, nomeadamente a exatidao, a precisao, o recall e o F1-score.
A precisdo expressa a proporcdo de amostras corretamente identificadas como
positivas em relagdo ao total de amostras classificadas como positivas, enquanto o
recall indica a proporgdo de amostras positivas corretamente identificadas em relagéo
ao total de amostras positivas existentes. O F1-score corresponde a média entre a
precisdo e o recall, constituindo assim uma métrica robusta para avaliar o equilibrio entre
ambos. Para além destas métricas, o modulo produz também matrizes de confusdo e a
feature importance, que quantifica o contributo relativo de cada banda espectral para a

aprendizagem do modelo.

O mddulo ModelFinetune visa a otimizar o processo, permitindo afinar os parametros do

classificador através de estratégias como grid search e validagao cruzada. O grid search
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consiste em testar de forma sistematica diferentes combinacdes de hiperparametros até
encontrar a configuragdo mais adequada dos datasets, enquanto a validagédo cruzada
assegura que os resultados obtidos ndo sdo especificos de uma unica por¢ao dos
dados, garantindo maior generalizagdo. Este modulo possibilita ainda a selecdo das
caracteristicas mais relevantes (ftop-k feature selection), eliminando possiveis

redundancias e melhorando a eficiéncia do modelo.

A interpretacao dos resultados é apoiada pelo médulo Visualizers, que disponibiliza um
conjunto de ferramentas graficas para compreender o comportamento do modelo € a
qualidade do treino. Entre estas funcionalidades, destacam-se a visualizacdo da
distribuicdo de classes no dataset, graficos de desempenho e representagdes da

importancia das variaveis, o que facilita a analise critica do modelo.

Uma vez concluido o treino, o modelo é aplicado na fase de execugao de inferéncias,
suportada pelo modulo InferenceEngine. Esta etapa permite aplicar o classificador
previamente treinado a novas areas geograficas, produzindo previsées do LULC sob a
forma de rasters classificados. O processo integra igualmente uma componente de poés-
processamento, na qual podem ser realizados procedimentos de remapeamento no
QGIS ou a fusdo de classes correlacionadas, de modo a reduzir o ruido e aumentar a
consisténcia dos mapas gerados. Um exemplo desta etapa consiste na agregacéo das
classes Growing Crops e Dry Crops numa unica categoria de agricultura,
correspondente ao nivel 2 do sistema de classificagdo desenvolvido. Os resultados
obtidos s&o organizados em diretérios estruturados e, subsequentemente, avaliados no

QGIS através da comparagao visual com as imagens de satélite de referéncia.

Paralelamente, o repositorio disponibiliza 0 médulo ChangeDetection especificamente
concebido para a analise temporal das alteragdes no LULC. Este mddulo oferece
diferentes metodologias, incluindo comparagdes pixel-to-pixel entre imagens de
diferentes datas, abordagens baseadas em rasters de referéncia e andlises de séries
temporais. Entre as funcionalidades mais relevantes destaca-se a geragao de mascaras
de mudanca e de severidade, que consistem em rasfers que sdo capazes de mapear
as alteragdes ocorridas, bem como quantificar a sua intensidade. Este tipo de analise
revela-se particularmente util para compreender a intensidade e a distribuicdo espacial

das transformacdes verificadas ao longo do tempo.
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3.1.6. Treino do Modelo
Apds a conclusdo do processo de anotagdes manuais, encontravam-se reunidos todos
os dados necessarios para o treino do modelo, nomeadamente os mosaicos mensais
com 43 bandas espectrais, referentes ao periodo compreendido entre janeiro de 2021
e outubro de 2024, bem como os respetivos ficheiros vetoriais com os poligonos da
LULC.

O processo de treino iniciou-se com o carregamento dos dados através do mddulo
Datal oader. Devido a limitacbes computacionais, optou-se por utilizar, nesta fase inicial,
apenas os datasets de Paléncia e do Porto. Além disso, foram consideradas apenas 41
bandas, tendo sido excluidas a B1 e a B9, correspondentes a correcbes atmosféricas,
uma vez que o objetivo era focar exclusivamente nos valores de refletédncia espectral a

superficie.

Com o dataset devidamente preparado, procedeu-se ao treino do modelo com recurso
ao ModelTrainer. Para este efeito, foi selecionado o algoritmo Random Forest, dada a
sua robustez e capacidade de lidar com dados de elevada dimensionalidade, como foi
evidenciado anteriormente. O treino foi realizado com recurso a CPU e GPU,
confirmando-se que a execu¢ao em GPU oferece vantagens significativas na gestao de
grandes volumes de dados e na reducao do tempo de treino. Os poligonos de referéncia
foram divididos em trés subconjuntos: 70% para treino, 20% para teste e 10% para
validagao, garantindo assim uma avaliagao equilibrada e fiavel da performance do
modelo. Esta fase de treino gerou um conjunto de métricas de avaliagdo que
caracterizam o desempenho do classificador, as quais serao apresentadas e discutidas

na secgao de resultados.

Com o modelo treinado, foram entdo executadas inferéncias, através das quais se
produziram mapas LULC para areas de interesse especificas. Este trabalho foi realizado
em resposta as necessidades de um cliente, incidindo em zonas adjacentes a linhas
ferroviarias, para as quais foram definidos buffers de 150 metros ao longo do tragado. A
analise centrou-se em quatro areas da Peninsula Ibérica (Corunha, Santander,
Canfranc e Maravillas), representadas no mapa climatico da Figura 9, bem como numa
area mais ampla localizada em Zamora. Para estas regibes foi necessario gerar
mosaicos compativeis com o processo de treino, assegurando, desta forma, a mesma
resolugdo espacial e a mesma composi¢ao espectral. Foram realizadas inferéncias
mensais para todo o ano de 2024, cujos resultados foram posteriormente avaliados em

ambiente QGIS, comparando-se a classificacdo automatica com a observagao direta
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das imagens de satélite. Destaca-se o caso da regido da Corunha, que, partilhando o
mesmo tipo climatico do Porto (um dos datasets de treino), se apresentava como a area

com maior potencial para a obtenc¢do de resultados consistentes e robustos.

Por fim, explorou-se a componente de detecao de alteragbes (ChangeDetection), que a
data ainda se encontrava em fase inicial de desenvolvimento. Embora tenham sido
testados alguns dos métodos disponiveis, os resultados preliminares nao apresentaram
a qualidade desejada, razao pela qual nao foi possivel inclui-los como outputs finais do

presente trabalho.
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Figura 9-Mapa climatico com as areas de teste do modelo [30];

3.2. Metodologia-Vinhas
3.2.1. Area de Estudo

Este projeto visa, em ultima instancia, desenvolver um modelo de inteligéncia artificial
capaz de detetar automaticamente vinhas através de imagens de satélite de alta
resolugcdo. Contudo, nesta fase inicial, a aplicagdo centra-se especificamente no
concelho de Arcos de Valdevez, funcionando como projeto-piloto para aferir a
viabilidade do processo e identificar os métodos mais robustos para segmentacao de
vinhas. O objetivo final passa pela realizagdo de um cadastro completo das vinhas do
municipio, isto &, assegurar o registo atualizado e sistematico de todas as parcelas

viticolas existentes.
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O concelho de Arcos de Valdevez, situado no norte de Portugal e composto por 36
frequesias (Figura 10), integra-se na regido dos Vinhos Verdes, uma das mais
emblematicas do panorama vitivinicola nacional. A Comiss&o de Viticultura da Regido
dos Vinhos Verdes (CVRVV) reconhece esta area como de elevada importancia viticola,
destacando-se pelas castas tradicionais, pela topografia diversificada e pelas condigbes
climaticas particularmente favoraveis ao cultivo da vinha. O relevo acidentado,
caracteristico do Minho, a presenca de escarpas fluviais e a proximidade do Atlantico
conferem ao territério elevada pluviometria, verées amenos e invernos suaves, fatores

que potenciam o vigor das vinhas [64].
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Figura 10-Localizagdo e Freguesias do Concelho de Arcos de Valdevez [65];

A viticultura em Arcos de Valdevez transcende a sua dimensdo econdmica, assumindo
um papel estrutural no patriménio cultural e paisagistico local. A necessidade de
registar, conservar e mapear com rigor estas vinhas revela-se, assim, fundamental ndo
apenas para a gestao agricola e para o ordenamento do territério, mas também para a

valorizagao do seu patriménio.

3.2.2. Dados utilizados
No ambito deste projeto, foram utilizados dois conjuntos de dados principais: uma
shapefile fornecida pelo Instituto da Vinha e do Vinho (IVV) [66] e imagens de satélite

de alta resolugao disponibilizadas ao CEiiA pela empresa GEOSAT [67].

Relativamente ao ficheiro vetorial, este incluia um total de 5241 poligonos, cada um

representativo de uma vinha registada no concelho de Arcos de Valdevez. Para além
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da geometria, este ficheiro incluia diversos atributos relevantes para a caracterizacéo

das parcelas viticolas, nomeadamente:

e Geocddigo: identificador administrativo unico de cada parcela, associado a
freguesia e ao sistema oficial de cadastro nacional,

o Casta: espécie da videira;
e Tipo: classificacdo das castas como brancas ou tintas;
e Area: dimensdo em metros quadrados de cada poligono;

e Ano de plantagao: registo histérico da data em que cada vinha foi plantada,
desde a década de 1930 até ao presente.

Este ficheiro assumiu-se como uma fonte de referéncia fundamental para o projeto.
Contudo, dada a sua natureza histoérica e o facto de se encontrar desatualizado, tornou-
se evidente a necessidade de desenvolver um método automatico de detegéo de vinhas.
A tarefa de identificar manualmente parcelas inexistentes ou corrigir as ja obsoletas
revelar-se-ia excessivamente demorada e pouco pratica, justificando assim a aposta em

solucdes baseadas em inteligéncia artificial.

Complementarmente, recorreu-se a imagens de satélite adquiridas pelo GEOSAT-2, um
satélite otico de observagao da Terra lancado em 2014, que orbita a uma altitude de,
aproximadamente, 620 km numa Orbita heliossincrona. Equipado com o sensor High
Resolution Advanced Multispectral Sensor (HIRAS), o GEOSAT-2 disponibiliza imagens
pancromaticas e imagens multiespetrais de alta resolugao. Para este projeto foram
utilizadas 14 imagens multiespetrais, fornecidas diretamente pela propria GEOSAT ao
CEiiA, cobrindo diferentes épocas do ciclo vegetativo da vinha entre os anos de 2023 e
2025. Estas imagens, com resolug¢ao espacial de 1 metro e compostas pelas bandas
do visivel (RGB) e do infravermelho préximo (NIR), revelaram-se particularmente
adequadas para a observacao de parcelas agricolas de pequena dimensao, como é o

caso de muitas das vinhas.

3.2.3. Preparacgao do Dataset de Treino

3.2.3.1. Processo de Atualizagao do Dataset
A shapefile fornecida pelo IVV, apesar da sua relevancia, apresentava um conjunto
significativo de limitagdes, uma vez que correspondia a um registo histérico das vinhas
do concelho de Arcos de Valdevez, incluindo parcelas cuja data de plantagdo remontava
a década de 1930. Naturalmente, muitas dessas vinhas ja ndo se encontravam

presentes, tendo sido substituidas por construgbes, areas industriais, infraestruturas
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rodoviarias ou novas ocupacgdes agricolas. Assim, tornou-se essencial proceder a uma
atualizagao e limpeza do dataset, garantindo que apenas os poligonos correspondentes

a vinhas efetivamente existentes fossem mantidos.

Este processo iniciou-se com a aplicagao de um critério de sele¢ao baseado na area
minima das parcelas. Considerando que vinhas de reduzida dimensdao nao eram
facilmente distinguiveis nas imagens de satélite, optou-se, inicialmente, por excluir todos
os poligonos com area inferior a 1000 m?. Apods esta filtragem inicial, o dataset foi

reduzido de 5241 para 1096 poligonos.

De seguida, para acelerar o processo de verificagdo individual de cada poligono, foi
integrada a COS. Foi realizado um clip no QGIS para o concelho de Arcos de Valdevez
e, posteriormente, foi imposta a condigdo de que os poligonos das vinhas coincidentes
com classes ndo agricolas fossem automaticamente sinalizados. Esta etapa permitiu
selecionar de imediato um numero relevante de poligonos desatualizados e,
consequentemente, elimina-los. Os restantes poligonos foram entdo validados
manualmente, recorrendo ao plugin do Google Satellite como imagem de referéncia.
Cada poligono foi inspecionado individualmente, sendo removidos aqueles que ja nao
correspondiam a vinhas. Este trabalho incluiu também a correcdo de casos em que o
poligono abrangia ndo apenas vinhas, mas também areas adjacentes de vegetacao
espontanea, arvores isoladas ou elementos ndo agricolas, assegurando que os dados
finais representassem exclusivamente pixeis de vinha. A Figura 11 ilustra um exemplo
de poligono inicialmente classificado como vinha no shapefile original, mas que, a data

da verificacao, ja ndo apresentava qualquer cultura viticola.

Figura 11-Poligono mal classificado como vinha;
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No final deste processo, obteve-se um dataset significativamente mais fiavel e
representativo da realidade atual do concelho de Arcos de Valdevez. Para efeitos de
acompanhamento e comunica¢do do progresso ao longo do projeto, foram geradas
estatisticas descritivas que caracterizam a constituicido final do dataset. Estas incluem
a distribuicdo das vinhas de acordo com o ano de plantacdo, bem como o niumero e a
percentagem de poligonos eliminados em diferentes décadas de referéncia. Estes
resultados, apresentados sob a forma de graficos e tabelas, encontram-se detalhados

na secgao de resultados.

3.2.3.2.Validacao do Dataset com Imagens GEOSAT-2
De seguida, com o dataset atualizado, tornou-se necessario reforcar a sua robustez e
aumentar o numero de exemplos representativos, assegurando que os diferentes
estagios fenoldgicos da vinha estivessem contemplados. Para tal, recorreu-se a um
conjunto de 14 imagens multiespetrais do satélite GEOSAT-2, adquiridas entre 2023 e
2025, assegurando a presenca das varias estagcbes do ano. Estas imagens,
disponibilizadas com uma resolugao espacial de 1 metro, permitiram observar as vinhas

com elevado detalhe, constituindo um suporte fundamental para a validagao do dataset.

Dado que varias imagens ndo abrangiam a totalidade do concelho de Arcos de
Valdevez, foi necessario realizar uma verificacao individualizada para cada footprint.
Assim, em cada imagem, foram eliminados os poligonos que se encontravam fora da
sua area de cobertura. Os restantes poligonos foram analisados manualmente, de modo
a confirmar se correspondiam de facto a vinhas na época em causa. Este processo foi
particularmente relevante para casos de plantacdes recentes, que em imagens de 2023
ainda ndo apresentavam caracteristicas visiveis de vinha, exigindo a sua exclusao.
Outro fator de corregéo resultou da presenca de nuvens em algumas imagens, que
comprometiam a identificagio visual das vinhas. Nestes casos, os poligonos localizados
nas areas afetadas foram removidos, de forma a garantir a integridade e a fiabilidade

dos dados.

O resultado final deste processo consistiu na criagao de 14 pares de datasets, cada um
composto por uma imagem de satélite GEOSAT-2 e o respetivo ficheiro vetorial com os

poligonos validados.

3.2.3.3. Pré-processamento do Dataset
Face as dificuldades em diferenciar vinhas apenas com base nos valores espectrais,
tornou-se evidente que o modelo a desenvolver devera recorrer a técnicas de DL e

segmentagao semantica. Ao contrario dos métodos classicos, que se apoiam sobretudo
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em informacao espectral, esta abordagem permite explorar também caracteristicas
espaciais e morfologicas, mais adequadas para identificar vinhas face a outras formas
de vegetagao. Assim, com o dataset ja validado, procedeu-se a uma etapa de pré-
processamento, essencial para preparar os dados para o treino do modelo de
segmentacdo. Este processo envolveu duas operagdes principais: a conversdo dos
ficheiros vetoriais em mascaras binarias e a subdivisdo das imagens em files de

dimensio fixa.

A criagdo de mascaras binarias consistiu em transformar a camada vetorial dos
poligonos das vinhas em rasters, onde cada pixel assume o valor 1 se corresponder a
uma area de vinha e 0 no caso contrario. Estas mascaras constituem o ground truth do
processo de treino, ou seja, a referéncia a partir da qual as previsdes do modelo séo
comparadas. Ao fornecer ao algoritmo pares de dados, a imagem multiespetral como
input e a mascara binaria como output esperado, o0 modelo conseguira aprender ndo sé
as diferengas espectrais, mas também os padrdbes geométricos e espaciais

caracteristicos das vinhas.

Apos a criacdo das mascaras, avangou-se para o processo de tiling, no qual as imagens
de satélite e as respetivas mascaras foram subdivididas em parcelas de 256 x 256
pixeis. Este procedimento € indispensavel, uma vez que permite normalizar o tamanho
dos inputs fornecidos a rede neuronal, requisito essencial na maioria das arquiteturas
de DL, ao mesmo tempo que multiplica o nimero de amostras disponiveis, aumentando
a diversidade de situacdes observadas pelo modelo e, consequentemente, a sua
capacidade de generalizagao. Para além disso, possibilita o processamento eficiente de
imagens de muito alta resolugado, reduzindo a carga computacional e tornando o treino
mais viavel. Finalmente, ao segmentar as imagens em pequenas parcelas, o modelo
podera concentrar-se em padrdes locais e estruturais, cruciais para distinguir vinhas de

outros tipos de vegetacgao.

Importa salientar que, quando do término do estagio, o modelo ainda se encontrava em
fase de desenvolvimento, pelo que nao foi possivel obter resultados. Nesta etapa, os
outputs obtidos correspondem exclusivamente as mascaras binarias aplicadas sobre os
tiles, constituindo a base sélida para os futuros avangos do projeto. Exemplos destes
outputs serdo apresentados e discutidos na sec¢ao de resultados, de modo a ilustrar o
processo de preparacao do dataset e a sua adequagdo para treino de modelos de

segmentacao semantica.
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4. Resultados e Discussao

Este capitulo esta estruturado em duas secgdes principais, cada uma dedicada a um
dos projetos desenvolvidos durante o estagio. Em cada secgao, serdo apresentados os
resultados obtidos, seguidos de uma analise critica que permitira efetuar uma avaliagao
global do desempenho e dos resultados obtidos até a data. Adicionalmente, seréo
discutidas possiveis solucbes para os problemas identificados, promovendo uma

reflexdo sobre eventuais melhorias e otimizagdes a implementar.

4.1. Resultados-LULC

4.1.1. Desempenho do modelo
Tal como referido anteriormente, o modelo foi treinado com os datasets de Paléncia e
do Porto, recorrendo as 41 bandas disponiveis, com excec¢ao da 1 e da 9. Para a fase
de treino, foi utilizado o classificador RF, executado com recurso a GPU, o que permitiu
reduzir significativamente o tempo de processamento e garantir uma gestdo mais

eficiente do grande volume de dados em analise.

A avaliagao do desempenho do treino do modelo foi feita através de diferentes métricas.
Entre elas, destaca-se a matriz de confusdo (Figura 11), que ilustra a capacidade do
modelo em distinguir as diferentes classes do LULC. De uma forma geral, o modelo
apresentou uma boa performance na separacdo da maioria das classes. Contudo,
observou-se maior dificuldade na diferenciagcdo das categorias de vegetagéo,
nomeadamente entre Shrubland e Forest, verificando-se que muitos pixeis
correspondentes a Shrubland foram classificados como Forest. Este resultado era
esperado, dado que estas duas classes apresentam assinaturas espectrais bastante
semelhantes. Para mitigar este tipo de erro, poderdo ser exploradas diferentes
estratégias, tais como o refinamento dos poligonos de treino, a introducao de indices
espectrais mais especificos para distinguir vegetagao arbustiva de vegetacéo arbérea
ou, ainda, a integracao de dados auxiliares que captem caracteristicas estruturais ou

biofisicas complementares, como a biomassa e o carbono.

A importancia das bandas espectrais na classificagdo € apresentada na Figura 12. Esta
apresenta duas medidas de importancia, a Feature Importance, que indica o quanto
cada banda foi utilizada pelo modelo para tomar decisdes, e a Permutation Importance,
que avalia o impacto de cada banda nas previsbes do modelo ao permutar os seus

valores de forma aleatéria, mostrando assim o quanto o modelo, realmente, depende
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dessa banda para produzir classificacbes corretas. Verificou-se que as bandas com
maior peso no processo de decisdo do modelo foram a VH, o Red Index (RI) [54] e o
Structural Insensitive Pigment Index (SIPI) [57]. A banda VH, proveniente do Sentinel-1,
€ particularmente sensivel a estrutura da vegetagao, enquanto o Rl e o SIPI refletem
parametros relacionados com a atividade fotossintética e a concentracao de pigmentos
das plantas. A relevancia destes indices reforca que a vegetacdo desempenhou um

papel preponderante na classificacio.
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Figura 12- Matriz de Confusao obtida ap6s o treino do modelo RF com os datasets do Porto e de Paléncia;
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Figura 13-Grafico da importancia das bandas obtido apds o treino do modelo RF com os datasets do Porto e de
Paléncia;
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A Figura 13 permite observar o comportamento do modelo para cada categoria, através
das meétricas de precisdo, recall e F1-score. Classes bem representadas no treino
tendem a apresentar valores elevados e equilibrados nestas métricas, enquanto classes
mais complexas ou espectralmente proximas a outras, como é o caso de Shrubland,

registam uma ligeira reducao de desempenho.

Per-class Metrics
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. Recall
- Fl
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Figura 14-Grafico das métricas de preciséo, recall e F1-score por classe obtido apos o treino do modelo RF com os
datasets do Porto e de Paléncia;

Em suma, os resultados obtidos demonstram que o modelo apresenta uma performance
globalmente sdlida, conseguindo distinguir de forma robusta a maioria das classes
LULC. As principais limitagbes prendem-se com a diferenciagédo entre classes de
vegetacgao estruturalmente semelhantes, aspeto que podera ser melhorado em versées
futuras através da introdugéo de novos indices, dados complementares ou metodologias
de classificagdo mais avangadas. Importa salientar que os resultados aqui apresentados
dizem respeito exclusivamente ao desempenho do modelo nos dados utilizados para
treino e validagdo. No capitulo seguinte serdo analisados os outputs gerados pelo
modelo em areas externas ao treino, permitindo avaliar a sua capacidade de

generalizacao e a robustez das classificagbes obtidas em novos contextos.
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4.1.2. Resultados das Inferéncias
Com o modelo ja treinado, foram realizadas inferéncias para areas adjacentes a linhas
de caminho-de-ferro em Canfranc, Maravillas, Corunha e Santander, aplicando-se
buffers de 150 metros em torno da linha, bem como para uma area de maior dimensao
em Zamora. A Figura 15 apresenta o mapa resultante da classificacdo LULC para esta

ultima area, seguido do mosaico correspondente.

LULC Map August 2024 Zamora

B Urban
I Road/Rail
B Agriculture
Il Forest
@ Shrubland
B Bare Areas

B Water Bodies [ ———

Figura 15-Mapa LULC de Zamora obtido a partir de uma inferéncia realizada com o modelo RF, referente a agosto de
2024;
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De uma andlise inicial, realizada a partir da Figura 15, observa-se que o modelo procede
a classificagao da totalidade dos pontos presentes no interior do buffer, produzindo um
resultado que, globalmente, aparenta enquadrar-se de forma consistente com o que se
observa no mosaico de referéncia. Importa, no entanto, salientar que, apesar de neste
caso o territério se encontrar integralmente classificado, existem outros outputs em que

determinados pixeis permanecem sem classe atribuida.

Esta auséncia de classificacdo ndo se deve a falhas do modelo em si, mas sim as
caracteristicas do raster de entrada. Concretamente, um pixel nao é classificado quando
ocorre uma auséncia total de informacado espectral no raster correspondente ou,
alternativamente, quando pelo menos uma das bandas apresenta valores NoData. Esta
condigao foi previamente definida no processamento de forma a evitar a introdugao de
ruido na classificacdo, uma vez que a auséncia de dados numa Unica banda
comprometeria o calculo de diversos indices derivados, conduzindo a resultados

incorretos.

A Figura 16 ilustra um destes casos, evidenciando areas em que, pela inexisténcia de
valores espectrais nos pixeis ou no caso de pelo menos uma banda apresentar valores

NoData, o modelo nao atribui qualquer classe, representando-as a branco.

LULC Map December 2024 Zamora

. Urban
I Road/Rail
B Agriculture
I Forest
@ shrubland
I Bare Areas
[ Water Bodies o 25 Skm

Composite December 2024 Zamora

Figura 16-Mapa LULC com valores NoData obtido em Zamora, referente a dezembro de 2024;
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Apesar de, a primeira vista, os resultados apresentados na Figura 15 parecerem
consistentes com o mosaico de referéncia, uma analise mais detalhada de todas as
areas evidenciou a existéncia de um conjunto de erros sistematicos. Um dos problemas
mais recorrentes, particularmente destacado em Canfranc, esta associado a presenca

de sombras, que o modelo tende a interpretar como corpos de agua.

Este fendmeno pode ser explicado pelas condigbes topograficas da regido. Canfranc
localiza-se num vale montanhoso, onde a topografia condiciona significativamente a
incidéncia solar. Nesta regido, as imagens do Sentinel-2 sdo adquiridas por volta das
11h (hora local), mas, devido a altitude das montanhas circundantes, o sol ainda n&o se
encontra suficientemente elevado para iluminar plenamente toda a area. Como
consequéncia, formam-se zonas de sombra em que a informacao espectral captada é
distorcida, deixando de corresponder aos padroes das classes presentes no treino.
Nessas circunstancias, o modelo tende a atribuir incorretamente a classe Water Bodies

a pixeis que, na realidade, pertencem a areas terrestres.

Este problema manifesta-se de forma mais expressiva durante os meses de inverno,
entre novembro e fevereiro, quando a altura solar é significativamente menor. Durante
o0 verdo, ha uma melhoria notavel nas condi¢cbes, devido a maior altura solar, que
proporciona uma iluminacdo mais uniforme e consistente. As Figuras 17 e 18 ilustram
claramente este efeito, mostrando a classificagao LULC de janeiro, onde as sombras
provocam uma falsa detegéo de agua, comparativamente a maio, més em que a maior
incidéncia solar reduz significativamente este erro. Para reforgcar esta analise, a Figura
19 apresenta ainda uma sequéncia mensal do mosaico ao longo de 2024, evidenciando

que esta questao se concentra essencialmente nos meses de inverno.

¢
B Urban
I Road/Rail
B Agriculture
B Forest
( Shrubland
Sen-2 Google Satellite os basemap

I Bare Areas
I Water Bodies

= 2 Jan, (shodow)
LULC January

Figura 17-Efeito causado pela sombra na classificagdo do modelo (Canfranc, janeiro 2024);
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Figura 18-Classificagdo do modelo sem o efeito da sombra (Canfranc, maio 2024);

Jan, Feb. Mar. Apr. May Jun

Figura 19-Efeito da sombras nas imagens Sentinel-2 ao longo do ano (Canfranc, 2024);

Este erro podera ser mitigado através de diferentes abordagens complementares. Uma
primeira estratégia passa pela incorporagdo, durante o treino, de areas sujeitas a

sombra, de modo a permitir que o modelo aprenda a reconhecer e a lidar com este tipo
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de condigdo. Em alternativa, ou de forma adicional, podera ser integrada informagao
topografica proveniente de modelos digitais de elevacdo (DEM), nomeadamente
variaveis como o aspect, que descreve a orientacdo das vertentes e fornece contexto
espacial relevante para melhorar a precisido da classificagdo. Uma terceira possibilidade
consiste na identificagao direta dos pixeis afetados por sombra e na sua marcagao como
NoData, evitando assim a atribuicdo incorreta de classes em zonas onde a informagao
espectral se encontra comprometida. Embora nenhuma destas solugbes assegure, por
si s0, a eliminagdo completa do problema, a sua aplicacdo podera aumentar de forma

significativa o desempenho do modelo em cenarios semelhantes.

Nas Figuras 17 e 18, e também noutros casos analisados, verificam-se pixeis
classificados como agua junto as bordas do buffer, por vezes ultrapassando mesmo o
limite definido. Este comportamento esta associado ao processo de reamostragem das
bandas do Sentinel-2. Como se sabe, nem todas as bandas possuem a mesma
resolugdo espacial (10, 20 e 60 metros no caso do Sentinel-2). Para harmonizar os
dados e possibilitar a sua utilizagdo conjunta no modelo, € necessario proceder a
reamostragem das bandas de 20 e 60 metros para os 10 metros. No entanto, quando
esta operacao é realizada apenas apds o recorte do raster para o buffer em estudo,
perde-se a informacdo de vizinhanga presente no raster completo, levando a que os
algoritmos de interpolacao produzam valores artificiais junto as margens. Estes valores
alteram a assinatura espectral dos pixeis de fronteira, originando classificagdes
incorretas, neste caso, a atribui¢cao a classe correspondente aos cursos de agua. Assim,
é fundamental realizar a reamostragem previamente ao recorte para a area de estudo,
garantindo que todos os calculos de interpolagao dispdem da totalidade da informacgéo,

evitando assim distor¢coes nas bordas do buffer.

By

Outro erro identificado em alguns outputs do modelo corresponde a classificagao
incorreta de areas de Bare Soil como areas urbanas. Esta situacdo podera estar
relacionada com as caracteristicas espectrais destes pixeis, que em determinados
contextos apresentam valores muito elevados de refletdncia, assumindo tonalidades
préximas do branco. Este comportamento aproxima-os visualmente das areas
industriais, que integram a classe das areas urbanas. A Figura 20 ilustra um exemplo

deste erro observado em Maravillas.
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Figura 20-Classificag&o incorreta de Bare Soil como Urban (Maravillas, janeiro 2024);

Ainda no que diz respeito a classe Urban, verificou-se que determinados trocos de
estradas e linhas de caminho de ferro foram classificados como areas urbanas. A Figura
21 ilustra um desses erros, detetado em Maravillas. Esta confusdo é compreensivel,
uma vez que, tal como evidenciado pela matriz de confusao, existe uma forte correlagao
entre as classes Urban e Roads/Railways. No entanto, no ambito especifico deste
projeto, a distingcdo entre estas duas categorias ndo assume grande relevancia pratica.
Consequentemente, na fase de Change Detection, sera implementado um critério de

selecdo que desconsidera as mudancas entre estas classes, de modo a evitar a geracéo

@ Urban
W Road/Rail

de falsos positivos em areas onde a mudanca € pouco significativa.
B Agriculture
B Forest

J B

Sentinel-2 September
LULC September I Bare Areas
B Water Bodies

Figura 21-Classificag&o incorreta de Railways como Urban (Maravillas, setembro 2024);
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Para além dos erros mais recorrentes anteriormente descritos, foram também
identificadas algumas incorre¢cdes pontuais. Em determinados casos, registou-se a
presenca de pixeis classificados como agua em estradas, bem como a classificagdo
como Urban de parcelas agricolas secas. A Figura 22 exemplifica estas situagdes

detetadas em Zamora.

Relativamente as classes de vegetacao, os resultados demonstraram um desempenho
globalmente satisfatério. O modelo conseguiu distinguir de forma consistente areas
florestais de superficies agricolas, revelando boa capacidade de generalizagao nestas
categorias. Contudo, a classe Shrubland mantém-se como um dos principais desafios.
A sua classificacdo surge frequentemente fragmentada, com blocos dispersos de
pequenos pixeis atribuidos a esta classe no seio de areas predominantemente florestais
ou agricolas, como ilustrado na Figura 23. Deste modo, embora os resultados obtidos
constituam uma base sélida, a classe Shrubland persiste como um dos maiores desafios

a superar em desenvolvimentos futuros.

LULC January Sen-2 January

B Urban

Il Road/Rail
Il Agriculture
Il Forest

[ Shrubland
B Bare Areas
B Water Bodies

LULC January Sen-2 January

Figura 22-Erros de classificagdo (Zamora, janeiro 2024);

45



FCUP | 47
Integragao de Inteligéncia Artificial com Detegdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da Ocupacéo do Solo

LULC February

Ty

Urban

Il Road/Rail
I Agriculture
I Forest

[ Shrubland
B Bare Areas
I Water Bodies

Figura 23-Mapa LULC (Zamora, fevereiro de 2024);
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Composite February

Figura 24-Mosaico de Zamora (fevereiro, 2024);
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A anadlise detalhada das Figuras 23 e 24, relativas a uma area de Zamora, permite
confirmar que o modelo apresenta ja resultados consistentes na classificacdo das
diferentes classes LULC. Verifica-se uma distingdo globalmente correta entre areas
agricolas e florestais, bem como uma boa identificacéo de estradas e areas urbanas.
Embora o exemplo apresentado corresponda ao més de fevereiro, o comportamento do
modelo mantém-se estavel nos meses de verdo, conseguindo igualmente diferenciar
areas agricolas mais secas das restantes classes. Ainda assim, em algumas situagdes
especificas, determinados campos secos sao confundidos com areas urbanas,

revelando limitacdes do classificador.

Apesar de constituirem uma base sélida para uma fase ainda inicial de desenvolvimento,
os resultados estdo longe de ser perfeitos. Na Figura 23 verificam-se erros ja
anteriormente discutidos, como a presenga de pixeis de agua ou urbanos em estradas,
bem como a fragmentagdo da classe Shrubland, que surge em pequenos blocos
dispersos no meio de florestas e areas agricolas, continuando a representar um dos
principais desafios do modelo. Observa-se ainda que as estradas surgem por vezes

interrompidas por outras classes.

Outro aspeto a destacar é a dificuldade do modelo em representar elementos de
reduzida dimensao, como habitacdes isoladas ou estradas estreitas. Verifica-se que, em
muitos casos, estes elementos ndo surgem representados no output. Nestes casos, o
modelo tende a reatribuir pixeis individuais a classe predominante na sua vizinhanga,
resultando na eliminacdo de pixeis isolados. Embora este procedimento possa
comprometer a identificagdo de objetos de pequena escala, a sua ocorréncia nao
constitui um problema para o objetivo principal do projeto. Pelo contrario, esta
generalizagao contribui para reduzir a ocorréncia de falsos positivos e minimizar o ruido
na geragcao das mascaras de mudanca e de severidade, assegurando resultados mais

consistentes e interpretaveis.

4.1.3. Discussao
A andlise realizada ao longo deste capitulo permitiu identificar tendéncias relevantes e
limitagdes significativas no desempenho do modelo de classificagao LULC. De forma
geral, os resultados obtidos mostram que o modelo €& capaz de distinguir
adequadamente a maioria das classes, conseguindo uma boa separagao entre areas
agricolas, florestais e urbanas. Contudo, também se verificaram erros sistematicos, dos
quais se destacam a dificuldade em lidar com zonas de sombra e a dificuldade em

diferenciar a classe Shrubland em relagao as areas agricolas e as florestas. Para além
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destes erros mais recorrentes, foram também observados alguns problemas pontuais
como a classificagdo incorreta de algumas classes. Apesar destas limitagdes, os outputs
obtidos constituem ja uma base sdlida de trabalho, revelando o potencial do modelo

numa fase ainda inicial de desenvolvimento.

Face a estes resultados, torna-se evidente a necessidade de implementar medidas que
visem melhorar a robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo. Uma primeira
abordagem passa pelo treino com um conjunto mais alargado de datasets, incluindo os
das regides de Sevilha, Bilbao, Torrevieja e Pradollano que ja se encontram preparados.
Este procedimento, para além de aumentar a quantidade de dados disponiveis, permitira
introduzir exemplos provenientes de diferentes contextos climaticos, potenciando a

capacidade de adaptacdo do modelo a condigdes mais diversas.

Outra medida fundamental consiste na integracdo de dados auxiliares que possam
complementar a informacao espectral de base. A utilizacdo de variaveis topograficas
derivadas de DEM revela-se particularmente promissora para mitigar os erros causados
pelas sombras em areas montanhosas. Além disso, o treino de poligonos
correspondentes a areas de sombras pode vir a ser uma solugao viavel. De igual modo,
a incorporacéo de dados relacionados com a biomassa podera melhorar a capacidade
de diferenciar entre tipos de vegetacao, aspeto especialmente relevante para enfrentar

as dificuldades verificadas na classificacdo da classe Shrubland.

Adicionalmente, importa explorar a afinagdo de parametros do modelo de Random
Forest. Pequenos ajustes neste nivel poderéo ter um impacto significativo na precisao
da classificagdo. A médio prazo, podera ainda ser vantajosa a ado¢gao de metodologias
mais avangadas baseadas em DL e segmentacdo semantica, as quais apresentam
maior capacidade para explorar padrdes espaciais e contextuais de forma mais
detalhada do que os algoritmos baseados apenas em informagao espectral, como esta

comprovado pela literatura.

Em suma, os resultados obtidos até ao momento, embora ja evidenciem alguns
indicadores promissores, revelam que o modelo ainda apresenta limitacbes
significativas, o que ¢é natural, dado que se encontra numa fase inicial de
desenvolvimento. Com o reforgo e diversificacdo do treino, a integracdo de dados
complementares e a evolugdo para técnicas mais avangadas, € expectavel que a
performance do modelo seja substancialmente melhorada, consolidando a sua
aplicabilidade pratica no contexto de monitorizagao e dete¢do de mudangas no uso e na

ocupagao do solo.
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4.2. Resultados-Vinhas
4.2.1. Resultados

No caso especifico da componente dedicada a detecdo automatica de vinhas, os
resultados obtidos encontram-se ainda numa fase preliminar, dado que o modelo de
classificagdo baseado em DL e segmentagdo seméantica ndo se encontrava totalmente
desenvolvido no final do estagio. Assim, nesta seccao apresentam-se apenas os outputs
referentes ao processo de construcao e preparacao do dataset, que constituira a base

para o treino do modelo numa fase subsequente.

Apds o processo de limpeza do ficheiro vetorial inicialmente disponibilizado pelo IVV,
verificou-se uma redugdo do numero total de parcelas de vinha. Dos 1096 poligonos
originais, apenas 793 se mantiveram validos para a construcdo do dataset, o que
corresponde a cerca de 72,4% do total inicial. Os restantes 27,6% foram eliminados por
ja ndo corresponderem a vinhas ativas ou por apresentarem inconsisténcias que
inviabilizavam a sua utilizagdo. A Tabela 4 apresenta a distribuicdo dos poligonos por
década de plantagdo, antes e depois do processo de limpeza, bem como a percentagem
de poligonos eliminados em cada periodo. Como seria de esperar, a década de 1930,
a mais antiga no dataset, apresenta a maior taxa de exclusdo, com cerca de 55% das
vinhas inicialmente registadas ja inexistentes na atualidade. Este resultado reflete a
dindmica de substituicdo e abandono de vinhas mais antigas, contribuindo para um
dataset final mais atualizado e representativo da realidade vitivinicola do concelho de

Arcos de Valdevez.

Além disso, foi também avaliada a constituicado do dataset final de treino em termos de
representatividade por década. Observou-se que as décadas de 1930 e 2010 se
destacam como as mais representadas, correspondendo a mais de metade do total de
vinhas disponiveis. Esta distribuicdo encontra-se representada no diagrama da Figura
25.
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Tabela 4-Estatisticas do dataset apds o processo de atualizagéo;

Dataset Refinado
Ano de N° Poligonos N° Poligonos | Poligonos eliminados
Plantagao Iniciais Finais (%)
1930-1940 495 223 55%
1950-1959 2 0 100%
1980-1989 20 17 15%
1990-1999 96 85 1%
2000-2009 118 115 3%
2010-2019 280 270 4%
2020-2025 85 83 2%
Total 1096 793

Constituicao do Dataset de Treino

= 1930-1940 = 1980-1989 1990-1999 2000-2009 = 2010-2019 = 2020-2025

Figura 25-Composicao do dataset de treino segundo as décadas de plantagéo das vinhas;

Apbs a validagdo dos poligonos e respetiva correspondéncia com as imagens do satélite
GEOSAT-2, foi desenvolvido o processo de pré-processamento dos dados, tal como
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descrito na metodologia. Este processo consistiu na conversao dos ficheiros vetoriais
em mascaras binarias e na divisdo das imagens em tiles regulares de 256 x 256 pixeis.
A Figura 26 ilustra alguns exemplos dos outputs produzidos nesta fase. Estes resultados

constituem a base estruturada a partir da qual sera treinado o modelo de detecéo

automatica de vinhas.

o

Figura 26-Dados pré-processados (Tile GEOSAT-2; Mascara binaria, em que as areas a preto representam as vinhas;
Sobreposigdo da mascara sobre a imagem);
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4.2.2 Discussao e Perspetivas Futuras
Os dados necessarios para o treino inicial do modelo foram preparados com sucesso,
permitindo a criacdo de um dataset validado e devidamente estruturado. As etapas de
limpeza, validacao e pré-processamento asseguraram a constru¢ao de uma base solida

para o desenvolvimento de um modelo de dete¢cdo automatica de vinhas.

Numa fase posterior, 0 modelo sera desenvolvido com recurso a técnicas de deep
learning e segmentagédo semantica, abordagens particularmente adequadas a este tipo
de problema, uma vez que exploram nao apenas os padrbes espectrais, mas também
as caracteristicas espaciais e morfolégicas que distinguem as vinhas de outras
coberturas do solo. Apdés o treino, os resultados serdo avaliados quantitativa e
qualitativamente, recorrendo a métricas de desempenho e a andlises visuais. E
expectavel que, para melhorar a robustez do modelo, seja necessario aumentar o
numero de poligonos de treino, de forma a capturar a diversidade de padrdées que
caracterizam as vinhas em diferentes fases fenoldgicas. Uma das principais incertezas
prende-se, contudo, com a prépria resolugdo espacial das imagens GEOSAT-2
(1 metro). Apesar de garantir ja um nivel de detalhe bastante elevado, permanece a
duvida sobre se sera o suficiente para treinar um modelo que seja capaz de discriminar
com clareza todas as vinhas. Neste sentido, podera ser necessario recorrer a imagens
de muito alta resolugao adquiridas por drones. Paralelamente, sera importante explorar
e testar indices espectrais que possam contribuir para uma melhor diferenciagao entre

vinhas e outros tipos de vegetacao.

Embora o presente projeto tenha como objetivo inicial a dete¢cao e o cadastro automatico
das vinhas no concelho de Arcos de Valdevez, a sua eventual consolidagao podera abrir
caminho a multiplas aplicagdes no dominio da agricultura de precisdo. Para além da
cartografia automatizada, modelos desta natureza poderédo apoiar, por exemplo, a
monitorizagao do estado vegetativo das vinhas, a avaliagdo de situagdes de stress

hidrico e a detegéo precoce de pragas e doengas.

Deste modo, este projeto-piloto podera n&o so6 contribuir para a modernizagéo da gestao
vitivinicola na regido dos Vinhos Verdes, como também servir de base para a criacéo
de solugbes mais abrangentes de monitorizag&o agricola, escalaveis a outros territorios

e culturas.
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5. Conclusao

O trabalho desenvolvido ao longo deste estagio permitiu demonstrar o potencial da
integracdo entre dados de Detecido Remota e técnicas de Inteligéncia Artificial, em
particular o machine learning, para a monitorizagao do LULC e para a exploragédo de
possiveis novas abordagens aplicadas ao setor agricola. Num contexto em que a
pressdo das alteragdes climaticas e a necessidade de uma gestdo sustentavel do
territério sdo cada vez maiores, a investigacdo realizada neste projeto constitui um

contributo relevante para a criacdo de solugdes inovadoras neste dominio.

O primeiro projeto incidiu sobre o desenvolvimento de um modelo de classificacdo e
detegcdo de mudancas no LULC, treinado com dados Sentinel-1 e Sentinel-2 e
recorrendo ao algoritmo Random Forest. Os resultados obtidos revelaram uma
capacidade promissora de diferenciacdo entre diversas classes, sobretudo nas
categorias de maior contraste espectral. Contudo, foram igualmente identificadas
limitacbes significativas, como a dificuldade em lidar com areas de sombra,
frequentemente confundidas com a classe correspondente aos corpos de agua, bem
como em distinguir diferentes tipos de vegetacdo, em particular entre shrubland e
floresta. Estes desafios sublinham a necessidade de melhorar o processo de treino, quer
pela introducdo de novos poligonos anotados em diferentes contextos climaticos, quer
pela integracdo de variaveis auxiliares, como modelos digitais de elevagao ou
indicadores de biomassa. No futuro, a transicdo para metodologias baseadas em deep

learning podera potenciar ganhos substanciais de desempenho e generalizacao.

O segundo projeto focou-se no caso de estudo das vinhas, com a preparagao de
datasets a partir de imagens GEOSAT-2 e respetivo pré-processamento, incluindo a
criacdo de mascaras binarias e a divisdo das imagens em tiles. Embora o modelo de
detecdo automatica ainda n&o tenha sido implementado, o trabalho desenvolvido
assegurou uma base solida para as fases seguintes. Para além do cadastro automatico

de vinhas, perspetivam-se aplicagdes relevantes na agricultura de precisao.

Em conclusao, o trabalho desenvolvido ao longo do estagio permitiu consolidar uma
base robusta para a monitorizacdo do LULC com resultados encorajadores, ao mesmo
tempo que assegurou a preparagao rigorosa dos dados necessarios para a futura
detegdo automatica de vinhas. Embora ambos os projetos se encontrem ainda numa
fase preliminar, evidenciam ja a viabilidade e relevancia das abordagens exploradas. A

continuidade deste trabalho, com recurso a metodologias mais avancadas e a
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integracao de novos dados, podera contribuir de forma decisiva para o desenvolvimento

de ferramentas operacionais de apoio a gestao ambiental e territorial.



FCUP | 57
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

Referéncias Bibliograficas

[1] Di Gregorio, A., & Jansen, L. J. M., “Land Cover Classification System: Classification

Concepts and User Manual”, 2000.

https://www.fao.org/4/y7220e/y7220e06.htm#bm06.2

[2] Yanzhao Wang, Yonghua Sun, Xuyue Cao, Yihan Wang, Wangkuan Zhang, Xinglu
Cheng, “A review of regional and Global scale Land Use/Land Cover (LULC) mapping
products generated from satellite remote Sensing”, Vol. 206, 2023, Pages 311-334.

https://doi.orq/10.1016/].isprsjprs.2023.11.014.

[3] Maria José Vale; Rui Reis; Bruno M. Meneses, “A caracterizagdo do uso e ocupacgao
do solo de Portugal Continental.”, DGT, 2018, Cap.1.

https://www.dqgterritorio.gov.pt/sites/default/files/projetos/LandynL1-

Livro Uso Ocupacao Solo Cap1.pdf

[4] IPCC, Special Report on Climate Change and Land (2019).

https://www.ipcc.ch/srccl/

[5] FAO, Land Statistics 2001-2023, Food and Agriculture Organization of the United
Nations, 2025.

https://doi.org/10.4060/cd5765en

[6] K.C. Seto, B. Guneralp, & L.R. Hutyra, “Global forecasts of urban expansion to 2030
and direct impacts on biodiversity and carbon pools”, Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A. 109
(40) 16083-16088, 2012.

https://doi.org/10.1073/pnas.1211658109

[7] Lu, Dengsheng & Mausel, Paul & Brondizio, Eduardo & Moran, Emilio. (2004).
Change Detection Techniques. International Journal of Remote Sensing.

https://www.researchgate.net/publication/235245895 Change Detection Techniques

[8] NASA EarthData. Earth Observation Data Basics: Remote Sensing.

https://www.earthdata.nasa.gov/learn/earth-observation-data-basics/remote-sensing

[9] U.S. Geological Survey (USGS). What is remote sensing and what is it used for?.


https://www.fao.org/4/y7220e/y7220e06.htm#bm06.2
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2023.11.014
https://www.dgterritorio.gov.pt/sites/default/files/projetos/LandynL1-Livro_Uso_Ocupacao_Solo_Cap1.pdf
https://www.dgterritorio.gov.pt/sites/default/files/projetos/LandynL1-Livro_Uso_Ocupacao_Solo_Cap1.pdf
https://www.ipcc.ch/srccl/
https://doi.org/10.4060/cd5765en
https://doi.org/10.1073/pnas.1211658109
https://www.researchgate.net/publication/235245895_Change_Detection_Techniques
https://www.earthdata.nasa.gov/learn/earth-observation-data-basics/remote-sensing

FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

https://www.usgs.gov/fags/what-remote-sensing-and-what-it-used

[10] European Parliament. What is artificial intelligence and how is it used? Topics —

Artificial intelligence.

https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/20200827 STO85804/what-is-artificial-

intelligence-and-how-is-it-used

[11] Yisa Ginath Yuh, Wiktor Tracz, H. Damon Matthews, Sarah E. Turner, Application
of machine learning approaches for land cover monitoring in northern Cameroon,
Ecological Informatics, Volume 74, 2023, 101955, ISSN 1574-9541.

https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2022.101955

[12] Zhao S, Tu K, Ye S, Tang H, Hu Y, Xie C. Land Use and Land Cover Classification
Meets Deep Learning: A Review. Sensors. 2023; 23(21):8966.

https://doi.org/10.3390/s23218966

[13] Vali A, Comai S, Matteucci M. Deep Learning for Land Use and Land Cover
Classification Based on Hyperspectral and Multispectral Earth Observation Data: A
Review. Remote Sensing. 2020; 12(15):2495.

https://doi.org/10.3390/rs12152495

[14] Grift, J., Persello, C., & Koeva, M. N. 2023. Cadastral boundary delineation using
deep learning and remote sensing imagery: state of the art and future developments.

FIG Working Week 2023: Protecting our world, conquering new frontiers

https://fig.net/fig2023/technical program.htm

[15] Fetai, B., Ostir, K., Kosmatin Fras, M., & Lisec, A. 2019. Extraction of visible

boundaries for cadastral mapping based on UAV imagery. Remote sensing, 1113, 1510.

https://www.researchgate.net/publication/334044635 Extraction of Visible Boundarie

s for Cadastral Mapping Based on UAV Imagery

[16] Sheng J, Sun Y, Huang H, Xu W, Pei H, Zhang W, Wu X. HBRNet: Boundary
Enhancement Segmentation Network for Cropland Extraction in High-Resolution
Remote Sensing Images. Agriculture. 2022; 12(8):1284.

https://doi.org/10.3390/agriculture 12081284



https://www.usgs.gov/faqs/what-remote-sensing-and-what-it-used
https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/20200827STO85804/what-is-artificial-intelligence-and-how-is-it-used
https://www.europarl.europa.eu/topics/en/article/20200827STO85804/what-is-artificial-intelligence-and-how-is-it-used
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2022.101955
https://doi.org/10.3390/s23218966
https://doi.org/10.3390/rs12152495
https://fig.net/fig2023/technical_program.htm
https://www.researchgate.net/publication/334044635_Extraction_of_Visible_Boundaries_for_Cadastral_Mapping_Based_on_UAV_Imagery
https://www.researchgate.net/publication/334044635_Extraction_of_Visible_Boundaries_for_Cadastral_Mapping_Based_on_UAV_Imagery
https://doi.org/10.3390/agriculture12081284

FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

[17] Wang, J., Ding, N., & He, G. (2023). A boundary enhancement loss function for
semantic segmentation of land cover. International Journal of Remote Sensing, 44(12),
3637-3659.

https://doi.org/10.1080/01431161.2023.2224101

[18] Luo X, Bennett RM, Koeva M, Lemmen C. Investigating Semi-Automated Cadastral

Boundaries Extraction from Airborne Laser Scanned Data. Land. 2017; 6(3):60.

https://doi.org/10.3390/land6030060

[19] Ahmadi, S., Zoej, M. V., Ebadi, H., Moghaddam, H. A., & Mohammadzadeh, A.
2010. Automatic urban building boundary extraction from high resolution aerial images
using an innovative model of active contours. International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation, 123, 150157

https://www.researchgate.net/publication/220492022 Automatic urban building boun

dary extraction from high resolution aerial images using an innovative model of

active contours

[20] Talukdar S, Singha P, Mahato S, Shahfahad, Pal S, Liou Y-A, Rahman A. Land-Use
Land-Cover Classification by Machine Learning Classifiers for Satellite Observations—
A Review. Remote Sensing. 2020; 12(7):1135.

https://doi.org/10.3390/rs12071135

[21] Sharma Banjade S, Rai N, Subedi B. Comparison of Supervised Classification
Algorithms  Using a Hyperspectral Image for Land Use/Land Cover
Classification. Environmental Sciences Proceedings. 2024; 29(1):59.
https://doi.org/10.3390/ECRS2023-16702

[22] Yisa Ginath Yuh, Wiktor Tracz, H. Damon Matthews, Sarah E. Turner, Application
of machine learning approaches for land cover monitoring in northern Cameroon,
Ecological Informatics, Volume 74, 2023, 101955, ISSN 1574-9541.

https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2022.101955.

[23] Getachew Bayable, Getie Gebrie, Tadele Melese, Alebel Melaku, Land use/cover
classification using machine learning algorithms and their impacts on land surface
temperature and soil moisture in the Alawuha Watershed, Ethiopia, Environmental and
Sustainability Indicators, Volume 27, 2025, 100797, ISSN 2665-9727.

https://doi.org/10.1016/j.indic.2025.100797.

59


https://doi.org/10.1080/01431161.2023.2224101
https://doi.org/10.3390/land6030060
https://www.researchgate.net/publication/220492022_Automatic_urban_building_boundary_extraction_from_high_resolution_aerial_images_using_an_innovative_model_of_active_contours
https://www.researchgate.net/publication/220492022_Automatic_urban_building_boundary_extraction_from_high_resolution_aerial_images_using_an_innovative_model_of_active_contours
https://www.researchgate.net/publication/220492022_Automatic_urban_building_boundary_extraction_from_high_resolution_aerial_images_using_an_innovative_model_of_active_contours
https://doi.org/10.3390/rs12071135
https://doi.org/10.3390/ECRS2023-16702
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2022.101955
https://doi.org/10.1016/j.indic.2025.100797

FCUP | 60
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

[24] Ouchra, Hafsa & Belangour, Abdessamad & Erraissi, Allae. (2024). Supervised
Machine Learning Algorithms for Land Cover Classification in Casablanca, Morocco.

Ingénierie des systémes d information.

https://www.researchgate.net/publication/378519468 Supervised Machine Learning

Algorithms for Land Cover Classification in Casablanca Morocco

[25] Ganiji Tejasree, L. Agilandeeswari, Land use/land cover (LULC) classification using
deep-LSTM for hyperspectral images, The Egyptian Journal of Remote Sensing and
Space Sciences, Volume 27, Issue 1, 2024, Pages 52-68, ISSN 1110-9823.

https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2024.01.004.

[26] Hao, Mengmeng & Dong, Xiaohan & Jiang, Dong & Yu, Xianwen & Ding, Fangyu &
Zhuo, Jun. (2024). Land-use classification based on high-resolution remote sensing

imagery and deep learning models.

https://www.researchgate.net/publication/379920472 Land-

use classification based on high-

resolution remote sensing imagery and deep learning models

[27] Zhao S, TuK, Ye S, Tang H, Hu Y, Xie C. Land Use and Land Cover Classification
Meets Deep Learning: A Review. Sensors. 2023; 23(21):8966.
https://doi.org/10.3390/s23218966

[28] Boonpook W, Tan Y, Nardkulpat A, Torsri K, Torteeka P, Kamsing P, Sawangwit U,
Pena J, Jainaen M. Deep Learning Semantic Segmentation for Land Use and Land
Cover Types Using Landsat 8 Imagery. ISPRS International Journal of Geo-Information.
2023; 12(1):14.

https://doi.ora/10.3390/ijgi12010014

[29] Breiman, L. Random Forests. Machine Learning 45, 5-32 (2001).
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324

[30] Beck, H.E., N.E. Zimmermann, T.R. McVicar, N. Vergopolan, A. Berg, E.F. Wood:
Present and future Koppen-Geiger climate classification maps at 1-km
resolution, Scientific Data 5:180214, doi:10.1038/sdata.2018.214 (2018).

https://doi.org/10.1038/sdata.2018.214



https://www.researchgate.net/publication/378519468_Supervised_Machine_Learning_Algorithms_for_Land_Cover_Classification_in_Casablanca_Morocco
https://www.researchgate.net/publication/378519468_Supervised_Machine_Learning_Algorithms_for_Land_Cover_Classification_in_Casablanca_Morocco
https://doi.org/10.1016/j.ejrs.2024.01.004
https://www.researchgate.net/publication/379920472_Land-use_classification_based_on_high-resolution_remote_sensing_imagery_and_deep_learning_models
https://www.researchgate.net/publication/379920472_Land-use_classification_based_on_high-resolution_remote_sensing_imagery_and_deep_learning_models
https://www.researchgate.net/publication/379920472_Land-use_classification_based_on_high-resolution_remote_sensing_imagery_and_deep_learning_models
https://doi.org/10.3390/s23218966
https://doi.org/10.3390/ijgi12010014
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1038/sdata.2018.214

FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

[31] Copernicus, Sentinel Mission

https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-1

[32] ESA, Copernicus Access Hub

https://www.copernicus.eu/en/access-data/conventional-data-access-hubs

[33] Repositério PyroSAR

https://github.com/johntruckenbrodt/pyroSAR

[34] Y. J. Kaufman and D. Tanre, "Atmospherically resistant vegetation index (ARVI) for
EOS-MODIS," in IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, vol. 30, no.
2, pp. 261-270, March 1992

10.1109/36.134076

[35] Feyisa, G. L., Meilby, H., Fensholt, R., & Proud, S. R. (2014). Automated Water
Extraction Index: A new technique for surface water mapping using Landsat imagery.

Remote Sensing of Environment, 140, 23-35.

https://doi.org/10.1016/j.rse.2013.08.029

[36] Garcia, Mariano & Chuvieco, Emilio. (2004). Assessment of the potential of SAC-
C/MMRS imagery for mapping burned areas in Spain. Remote Sensing of Environment
- REMOTE SENS ENVIRON. 92. 10.1016/j.rse.2004.04.011.

https://www.researchgate.net/publication/228860943 Assessment of the potential of

SAC-CMMRS imagery for mapping burned areas in Spain

[37] Filipponi, F. (2018). BAIS2: Burned Area Index for Sentinel-2. Proceedings, 2(7),
364. https://doi.org/10.3390/ecrs-2-05177

[38] Zha, Y., Gao, J. and Ni, S. (2003) Use of Normalized Difference Built-Up Index in
Automatically Mapping Urban Areas from TM Imagery. International Journal of Remote
Sensing, 24, 583-594.

https://doi.org/10.1080/01431160304987

[39] Anatoly A. Gitelson, Yuri Gritz 1, Mark N. Merzlyak, Relationships between leaf
chlorophyll content and spectral reflectance and algorithms for non-destructive
chlorophyll assessment in higher plant leaves,Journal of Plant Physiology, Volume 160,
Issue 3, 2003, Pages 271-282, ISSN 0176-1617


https://sentiwiki.copernicus.eu/web/sentinel-1
https://www.copernicus.eu/en/access-data/conventional-data-access-hubs
https://github.com/johntruckenbrodt/pyroSAR
https://doi.org/10.1109/36.134076
https://doi.org/10.1016/j.rse.2013.08.029
https://www.researchgate.net/publication/228860943_Assessment_of_the_potential_of_SAC-CMMRS_imagery_for_mapping_burned_areas_in_Spain
https://www.researchgate.net/publication/228860943_Assessment_of_the_potential_of_SAC-CMMRS_imagery_for_mapping_burned_areas_in_Spain
https://doi.org/10.3390/ecrs-2-05177
https://doi.org/10.1080/01431160304987

FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

https://doi.org/10.1078/0176-1617-00887.

[40] Huete, A. R., et al. (2002). Overview of the radiometric and biophysical performance
of MODIS vegetation indices. Remote Sensing of Environment, 83(1-2), 195-213.

https://doi.org/10.1016/S0034-4257(02)00096-2

[41] Chaoyang Wu, Zheng Niu, Shuai Gao, The potential of the satellite derived green
chlorophyll index for estimating midday light use efficiency in maize, coniferous forest
and grassland, Ecological Indicators, Volume 14, Issue 1, 2012, Pages 66-73, ISSN
1470-160X

https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2011.08.018.

[42] Pinty, Bernard & Verstraete, Michel. (1992). GEMI: A non-linear index to monitor
global vegetation from satellites. Vegetatio. 101. 15-20. 10.1007/BF00031911.

https://www.researchgate.net/publication/226985098 GEMI A non-

linear index to monitor global vegetation from satellites

[43] Mangewa, L. J., Ndakidemi, P. A., Alward, R. D., Kija, H. K., Bukombe, J. K,
Nasolwa, E. R., & Munishi, L. K. (2022). Comparative Assessment of UAV and Sentinel-
2 NDVI and GNDVI for Preliminary Diagnosis of Habitat Conditions in Burunge Wildlife

Management Area, Tanzania

https://doi.org/10.3390/earth3030044

[44] Chen, J. M., & Black, T. A. (1992). Defining leaf area index for non-flat leaves. Plant,
Cell & Environment, 15(4), 421-429.

https://doi.org/10.1111/j.1365-3040.1992.tb00992.x

[45] J. Qi, A. Chehbouni, A.R. Huete, Y.H. Kerr, S. Sorooshian, A modified soil adjusted
vegetation index, Remote Sensing of Environment, Volume 48, Issue 2, 1994, Pages
119-126, ISSN 0034-4257

https://doi.org/10.1016/0034-4257(94)90134-1.

[46] Xing, N., Huang, W., Xie, Q., Shi, Y., Ye, H., Dong, Y., Wu, M., Sun, G., & Jiao, Q.
(2020). A Transformed Triangular Vegetation Index for Estimating Winter Wheat Leaf
Area Index. Remote Sensing, 12(1), 16.

https://doi.org/10.3390/rs12010016

62


https://doi.org/10.1078/0176-1617-00887
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(02)00096-2
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2011.08.018
https://www.researchgate.net/publication/226985098_GEMI_A_non-linear_index_to_monitor_global_vegetation_from_satellites
https://www.researchgate.net/publication/226985098_GEMI_A_non-linear_index_to_monitor_global_vegetation_from_satellites
https://doi.org/10.3390/earth3030044
https://doi.org/10.1111/j.1365-3040.1992.tb00992.x
https://doi.org/10.1016/0034-4257(94)90134-1
https://doi.org/10.3390/rs12010016

FCUP
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

[47] Key, Carl & Benson, Nate. (2006). Landscape Assessment: Ground measure of
severity, the Composite Burn Index; and Remote sensing of severity, the Normalized

Burn Ratio.

https://www.researchgate.net/publication/241687027 Landscape Assessment Ground

measure of severity the Composite Burn Index and Remote sensing of severity

the Normalized Burn Ratio

[48] Zha, Y., Gao, J. and Ni, S. (2003) Use of Normalized Difference Built-Up Index in
Automatically Mapping Urban Areas from TM Imagery. International Journal of Remote
Sensing, https://doi.org/10.1080/01431160304987

[49] Gao, B. C. (1996). NDMI — Normalized difference moisture index for monitoring

vegetation water content. Remote Sensing of Environment, 58(3), 257—-266.

https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00067-3

[50] Buschmann, C. and Nagel, E. (1993) In Vivo Spectroscopy and Internal Optics of
Leaves as Basis for Remote Sensing of Vegetation. International Journal of Remote
Sensing, http://dx.doi.org/10.1080/01431169308904370

[51] Rouse, J. W., Haas, R. H., Schell, J. A., & Deering, D. W. (1974). Monitoring
vegetation systems in the Great Plains with ERTS. NASA/GSFC, Final Report.

https://ntrs.nasa.gov/citations/19740022614

[52] McFeeters, S.K. (1996) The Use of the Normalized Difference Water Index (NDWI)
in the Delineation of Open Water Features. International Journal of Remote Sensing, 17,
1425-1432, http://dx.doi.org/10.1080/01431169608948714

[53] Rondeaux, G., Steven, M., & Baret, F. (1996). Optimization of soil-adjusted

vegetation indices. Remote Sensing of Environment, 55(2), 95-107.

https://doi.org/10.1016/0034-4257(95)00186-7

[54] Barron, V. and Torrent, J. (1986), Use of the Kubelka-Munk theory to study the
influence of iron oxides on soil colour. Journal of Soil Science, 37: 499-510.

[55] Lei Ji, Albert J. Peters, Performance evaluation of spectral vegetation indices using
a statistical sensitivity function, Remote Sensing of Environment, Volume 106, Issue 1,
2007, Pages 59-65, ISSN 0034-4257, https://doi.org/10.1016/j.rse.2006.07.010.

63


https://www.researchgate.net/publication/241687027_Landscape_Assessment_Ground_measure_of_severity_the_Composite_Burn_Index_and_Remote_sensing_of_severity_the_Normalized_Burn_Ratio
https://www.researchgate.net/publication/241687027_Landscape_Assessment_Ground_measure_of_severity_the_Composite_Burn_Index_and_Remote_sensing_of_severity_the_Normalized_Burn_Ratio
https://www.researchgate.net/publication/241687027_Landscape_Assessment_Ground_measure_of_severity_the_Composite_Burn_Index_and_Remote_sensing_of_severity_the_Normalized_Burn_Ratio
https://doi.org/10.1080/01431160304987
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(96)00067-3
http://dx.doi.org/10.1080/01431169308904370
https://ntrs.nasa.gov/citations/19740022614
http://dx.doi.org/10.1080/01431169608948714
https://doi.org/10.1016/0034-4257(95)00186-7
https://doi.org/10.1016/j.rse.2006.07.010

FCUP | 64
Integracao de Inteligéncia Artificial com Detegcdo Remota para a Monitorizagdo do Uso e da
Ocupagéo do Solo

[56] Huete, A. R. (1988). A soil-adjusted vegetation index (SAVI). Remote Sensing of
Environment, 25(3), 295-309. https://doi.org/10.1016/0034-4257(88)90106-X

[57] Pefiuelas, J., Baret, F., & Filella, I. (1995). Semi-empirical indices to assess
carotenoids/chlorophyll a ratio from leaf spectral reflectance. Photosynthetica, 31(2),
221-230

[58] Blank, Veronika, Roman Skidanov, Leonid Doskolovich, and Nikolay Kazanskiy.
2021. "Spectral Diffractive Lenses for Measuring a Modified Red Edge Simple Ratio
Index and a Water Band Index" https://doi.org/10.3390/s21227694

[59] Gitelson, A., Kaufman, Y. J., Stark, R., and Rundquist, D., 2002, Novel algorithms
for remote estimation of vegetation fraction. Remote Sensing of Environment, 80, 76—
87. https://doi.org/10.1016/S0034-4257(01)00289-9

[60] Y. Kim, T. Jackson, R. Bindlish, H. Lee and S. Hong, "Radar Vegetation Index for
Estimating the Vegetation Water Content of Rice and Soybean," in IEEE Geoscience
and Remote Sensing Letters, vol. 9, no. 4, pp. 564-568, July 2012 doi:
10.1109/LGRS.2011.2174772

[61] SIOSE Dataset, Sistema de Informacion de Ocupacién del Suelo de Espafia

https://www.siose.es/web/quest/descripcion-ar

[62] COS Dataset, Direcao Geral do Territério

https://dados.gov.pt/pt/datasets/carta-de-uso-e-ocupacao-do-solo-2018/

[63] QGIS https://qgis.org/

[64] Comissao de Viticultura da Regiao dos Vinhos Verdes, CVRVV

https://portal.vinhoverde.pt/pt/

[65] Mapa de Ruido do Concelho de Arcos de Valdevez, APA

https://apambiente.pt/sites/default/files/ Ar Ruido/Ruido/SituacaoNacional/MapasRuid
oMunicipais/Arcos de Valdevez 2022 RNT.pdf

[66] Instituto da Vinha e do Vinho, IVV

https://www.ivv.gov.pt/np4/home.html

[67] GEOSAT

https://geosat.space/pt/



https://doi.org/10.1016/0034-4257(88)90106-X
https://doi.org/10.3390/s21227694
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(01)00289-9
https://www.siose.es/web/guest/descripcion-ar
https://dados.gov.pt/pt/datasets/carta-de-uso-e-ocupacao-do-solo-2018/
https://qgis.org/
https://portal.vinhoverde.pt/pt/
https://apambiente.pt/sites/default/files/_Ar_Ruido/Ruido/SituacaoNacional/MapasRuidoMunicipais/Arcos_de_Valdevez_2022_RNT.pdf
https://apambiente.pt/sites/default/files/_Ar_Ruido/Ruido/SituacaoNacional/MapasRuidoMunicipais/Arcos_de_Valdevez_2022_RNT.pdf
https://www.ivv.gov.pt/np4/home.html
https://geosat.space/pt/

