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Introdução
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Uso e cobertura da terra Fruticultura Principais culturas no município de 
Petrolina 

Fonte: Adriano Kirihara (2021).

Fonte: Companhia de Desenvolvimento dos Vales do São
Francisco e do Parnaíba (2017).

Fonte: G1 Petrolina (2022). Fonte: G1 AGRO (2023).

Fonte: Folha de Pernambuco
(2021).

Fonte: Julien Pereira, G1 (2022).

Fonte: Codevasf (2020). Fonte: G1 Petrolina (2022).

Fonte: Distrito de Irrigação Nilo Coelho - DINC (2024).



Introdução
Cubo de dados de observação da terra e extração de séries temporais
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Fonte: Pebesma and Bivand (2019).
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Introdução
Índices espectrais
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Índice de diferença normalizada de área 
construída

Fonte: Ghosh et. al (2021).
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Índice de solo exposto

Fonte: Loi et. al (2017).

Índice de diferença normalizada da água 
modificado

Fonte: Ali et. al (2019).



Objetivo

O objetivo é combinar bandas e índices espectrais de imagens de satélite para mapear
áreas de cultivos agrícolas no município de Petrolina, Pernambuco, Brasil, utilizando
séries temporais e algoritmos de ML.

4



Procedimentos metodológicos

Figura 1. Fluxograma das etapas metodológicas do trabalho.
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Procedimentos metodológicos

Figura 2. (A) Localização geográfica do município de Petrolina, Pernambuco. (B1) Amostras utilizadas no treinamento dos classificadores
RF e TempCNN. (B2) Amostras utilizadas para validar os mapas classificados a partir da técnica de área ponderada.
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Procedimentos metodológicos
Tabela 1. Bandas e índices espectrais que serão utilizados os experimentos.
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Procedimentos metodológicos

Tabela 2. Sequências dos 4 experimentos realizados no estudo.
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Resultados

Figura 3. Padrões espectro-temporais de cada classe para as bandas B02, B03, B04, B08, B11, B12 e B8A obtidos via GAM.
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Figura 4. Padrões espectro-temporais de cada classe para os índices DBSI, EVI, GNDVI, MNDBI, MNDWI, MSAVI, NDBI, NDVI, SAVI-1 e
SAVI-2 obtidos via GAM.

Resultados



Figura 5: Agrupamentos das séries temporais dos experimentos na grade 17x17.
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Resultados
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Resultados
Tabela 3. Amostras filtradas a partir da aplicação do SOM. 
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Resultados

Figura 6: Porcentagem de confusão entre os grupos do agrupamento SOM com grade 17x17.
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Resultados

Tabela 4. Validação k-fold nos conjuntos de treinamento dos
experimentos com os modelos RF e TempCNN.

Tabela 5. F1-scores no conjunto de treinamento dos experimentos com
os modelos RF.
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Resultados

Tabela 4. Validação k-fold nos conjuntos de treinamento dos
experimentos com os modelos RF e TempCNN.

Tabela 5. F1-scores no conjunto de treinamento dos experimentos com
os modelos RF.
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Resultados

Figura 7: Classificações de uso e cobertura da Terra para 2019/2020 via RF para Petrolina-PE.
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Resultados

Figura 8: Classificações de uso e cobertura da Terra para 2019/2020 via TempCNN para Petrolina-PE.
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Resultados
Tabela 6. Valor de acurácia das imagens classificadas a partir da técnica de área ponderada.
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Resultados
Tabela 6. Valor de acurácia das imagens classificadas a partir da técnica de área ponderada.



Conclusão

• A metodologia desenvolvida para integrar cubos de dados de observação da Terra, utilizando bandas e índices
espectrais, possibilitou mapear os tipos de classe de uso e cobertura da Terra descritos neste estudo, por meio
de SITS e algoritmos de ML, especialmente para os principais cultivos agrícolas no município de Petrolina-PE.

• O desempenho dos modelos em termos de acurácia foi pequena, com uma diferença de apenas 1% entre o RF e
o TempCNN.

• A combinação que gerou a melhor classificação dos mapas para as culturas agrícolas foi usando o modelo
TempCNN com apenas bandas espectrais (experimento 03).

• Este estudo pode contribuir para o avanço do mapeamento agrícola, fornecendo informações essenciais para a
gestão sustentável dos recursos naturais no município de Petrolina-PE.

• Como trabalho futuro, serão realizados testes combinando bandas e índices espectrais com outros tipos de
dados, como variáveis meteorológicas.
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