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E Produto bimestral
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. Produtos anuais
)

Carta de Ocupacao do Solo Mapa Anual de Culturas Carta de Interface de Areas
Conjuntural (COSc) Agricolas Temporarias (MACAT) Edificadas (CIAE) Conjuntural

Experimental



Produtos anuais
Agosto 2021 Agosto 2022 Agosto 2024
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a ’ B Produtos anuais pré-verao
)

Atualiza a COSc em

algumas classes
Artificializado

Culturas anuais de outono/inverno
Culturas anuais de primavera/verao

| Outras areas agricolas
. Sobreiro e Azinheira )

. Eucalipto

. Outras folhosas
B Pinheiro bravo Classes atualizadas

. — o
Bl Pinheiro manso (perdas de vegetacao)
. Outras resinosas

. Matos

|:| Vegetagao herbacea espontanea

Superficies sem vegetagao

Zonas humidas

B Agua

Carta de Interface de Areas
Edificadas (CIAE) pré-verao
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a ’ B Produtos anuais pré-verao
)

~ 1 100 - Artificializado
% [[]211 - Culturas anuais de outono/inverno
[(]212 - Culturas anuais de primavera/verdo
=& []213 - Outras areas agricolas
B 311 - Sobreiro e Azinheira
71312 - Eucalipto
A\ | B313 - Outras folhosas
- 321 - Pinheiro bravo

£ [ 322 - Pinheiro manso
4 323 - Outras resinosas
B 410 - Matos

[1420 - Vegetacdo herbacea esponténea
¥ 500 - Superficies sem vegetacéo
M 610 - Zonas himidas
620 - Agua

Carta de perigosidade de Incéndio
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Produtos multianuais

B 1 Territorios artificializados
2. Agricultura
3.Pastagens
I 4.Superficies agroflorestais (SAF)
B s5-Fiorestas
. 6.Matos
7.Espagos descobertos ou com pouca vegetagao
. 8.Zonas humidas

. 9.Massas de agua superficiais

Cartografia de imagem de muito grande
resolucdo espacial (ortoimagens)

T Carta de Uso e Ocupacao do Solo (COS)
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. Fichas de produto

Cartografia de uso e ocupagio do sg

Sistema de Monitorizagao
da Ocupagao do Solo

0 Sistema de Monitorizacao da Ocupagdo do
Solo (SMOS) integra duas cartografias de uso
e otupagdo do solo que se complementam.

Produtos SMOS — [ Cartografia de base Cartografia de uso e ocupagdodosalo [ Produtos cartograficos especificos

A Carta de Uso e Ocupagdo do Solo
£ a cartografia de referéncia a nivel
nacional.

A COS é produzida por interpretacdo
visual de ortofotomapas.

A Carta de Ocupagdo do Solo
Conjuntural & uma nova cartografia.
A COSc é produzida por técnicas

de Inteligéncia Artificial e imagens
de satélite.

As cartografias sao complementares por representarem conceitos diferentes (uso e ocupagdo) com diferente
detalhe espacial, defalhe tematico e frequéncia de atualizagdo.

@ As cartografias podem ser usadas em conjunto ou em separada conforme as necessidades dos utilizadores.

Uso versus ocupagdo:

Uso do solo Ocupacao do solo
;I{“n\ Uso do solo refere-se a utilizagio f Ocupagdo do solo refere-se aos
o 007 pufinalidade com que uma drea elementos biofisicos que cobrem a
Er5~ =, ©explorada do ponto de vista da (> superficie, por exemplo, vegetagdo,

atividade humana, por exemplo, P\, dgua ou edificagdes.

atividades econdmicas, sociais |

053 e ambientais.

0Os dors concertos (uso e ocupagao) estao fortemente ligados e s3o muitas vezes entendidos coma sindnimas.

Nao entanto, ha casos em que divergem. Por exemplo, uma drea de uso florestal, e partanto, identificada na COS como
Floresta, pode ser classificada na COSc como Superficie sem vegetagdo, Vegetagdo herbacea espontanea ou Matos,
se nesse ano estiver temparariamente desarborizada devido a um corte ou fogo.

{ \dngmEolgp smos.dgterritorio.gov.pt

[ ——

Cartografia de uso e ocupagio do.

itico e espacial

V10 atravbs do B3 classes, que deverdo

verio spacial
meio hectare a parti
10 metras, o ospacal

1 hectare

ota uma 2063 de o flrestal (1ons de verde em func3a da espécie florestal] que em 2018 ndo era ocupsda por floresta devido a um fogo e o cartes
o & visivel na imagemm Sentinel-2 em faisa cor. A COSC representa 3 02upacao do soka em 2018 e revels cue muita da Srea florestal estava ocupada
i Ou s

cierentes na C0S e na (0S¢, porgue 3

‘segunda, com

h c0Sc & uma cartografia de conjuntura, pefo que, em planeamento e gestao a médio prazo, a cartografia relevante
ontinua a ser a C0S. A COSc poders ser itil em exercicios de planeamento e programag3o conjuntural.

afia vetorial e raster

ma carfografia vetarial de poligonos com uma unidade minima cartagrafica de 1 hectare. O desenha dos
respeita regras de generalizagaa cartografica, omitindo detalhes de menar dimensao para minimizar ruido

bar alegibilidade. A C0Sc é uma cartografia raster cam pixels de 10 metras deferminados pelas imagens de
dimens3o da pixel permite representar pormenares do ferritdrio.

mos dgterritaria govs1

e cutras pasagens heferogéness.

fritério

smos.dgterritaric.gov.pt

smos.dgterritorio.gov.pt
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E B Sobre o LIP e 0 CNCA

Laboratodrio de Instrumentacao e Fisica Experimental de Particulas

- Instituicao de referéncia para a fisica experimental de particulas em Portugal.

- Parceiro do CERN e de outras infraestruturas cientificas internacionais.

Centro Nacional de Computacao Avanc¢ada

- Computacao de alto desempenho.

- Computacao distribuida.

- Dados de investigacao.

https:/iwww.incd.pt

LIP e CNCA (ex-INCD) tém colaborado ao longo dos anos no desenvolvimento de .
https://www.acnca.pt

plataformas e centro de dados para varias disciplinas.

.,‘\c;.:jl_g;['errltorlo I_--'g-'il CMNCAH



E B Desenvolvimento do Centro de Dados

- Plataforma para permitir a transferéncia e acesso aos dados:
o Dados LiDAR (em producao):
m Formato LAS comprimido (LAZ), Modelos Digitais de Terreno (MDT), Modelos Digitais de Superficie (MDS)

m Dados LiDAR em formato otimizado para visualizacao (em desenvolvimento)

oo Sobwe Catdlogos = Maps Downloads Contactos

dglerritdrio Centro de Dados

f\d-_@‘ernt_ono

Centro de Dados

Servigo de descarregamento de dados geogrificos da Direcdo-Geral do Ternitddlo.

Descobrir o catdlogo Explorar © mapa

https:// territori V. pt

e —
.k\q_gIerntorlo :..a.-.-h_lil C (] C H


https://cdd.dgterritorio.gov.pt/
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- Recurso a catalogos espacio-temporais : A A _ﬁ_}\
T : IPedS 2465 N B\ ~
O Vantagens dos catalogos STAC Jls }// e s l \\’
o Acesso uniforme a diferentes tipos de dados | / L I \‘"l_v]
o Efetuar pesquisas nos catalogos para zonas = / gia A QX
geograficas ao longo de periodos de tempo ol || S URE | Foo e o |

MDT-50cm-116268-06-2024

_— St o o Dados Sentinel 2 (em desenvolvimento)
m Imagens Sentinel 2 sem nuvens

COSc: Carta de Ocupacao de Solo conjuntural

r‘“
|
|

Macat: Mapa anual de culturas agricolas temporarias

Ficheiros
0 e B Teo

MIAEV: Mapas infra anuais do estado de Vegetacao
Carta de Perdas de Vegetacao (CPV)

3
5

Desafios e requisitos: Dimensao dos dados e Elevado numero de datasets

.: ::f;.l:;?Ierritério ?!QI“ C |-| C R
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E B Evolugao do Mapa Anual de Culturas Agricolas Temporarias (MACAT)
para o Mapa Anual de Culturas Agricolas (MACA)

PRINCIPAIS 7WZ}TP'GJ‘“Z 29TQG
CARATERISTICAS sl b =
Temporarias e
Tipo de culturas Temporarias > =
Permanentes
Mascara com as Classe 2 (Agricultura) 1 Tiles Sentinel-2 UTM29N
areas a classificar Classe 2 Areas alteradas nas U-nidades de Paisagem (UPs)
o ope o AAL
identificadas na (Agricultura) classes 3 (Pastagens), 5 B ALL
ultima versao da COS (Florestas) e 6 (Matos) E :m:o
C1BA
Classes da 36 24 oL
nomenclatura [ bou
1 MCE
Unidade Espacial de Unidade de  Quadricula WGS84/UTM [ MIN
Processamento Paisagem (UP) (Tile) E z:lﬁ
Algoritmo de Random Forest Support Vector Machi 25 0 2550 km E iZSCB
e o achine
classificagao PP R [ ToMm

errltorlo Ciéncias



E B Nomenclatura do Mapa Anual de Culturas Agricolas (MACA)

CLASSES DA NOMENCLATURA
MACA

CLASSES DA NOMENCLATURA
MACA

NOMENCLATURA MACA
. Milho Abdboras e aboborinhas
20 culturas temporarias do MACAT
Aveia Batata
4 cul rmanen .
AEEES [P R ETEE Arroz Tremocilha
sendo estas as culturas mais representativas em Trigo el
Portugal continental ) _
Tomate Grao de bico
Area das culturas agricolas mais representativas em Portugal Azevem Feijéo
continental (SIP 2023 / IFAP) .
100,000 Ervilha Matos
90,000
80,000 .. - ; R
e Triticale Vegetacao herbacea espontanea
50,000
40,000 .
30,000 I Cevada Vinha
20,000
Gl R I F T T T R L e , ,
o NopEsguggoygusLgglso80990y g Outras horticolas Olival
I Sg2s8533IEsge 95330582838
STIF3HzEEogE88s 8wz 2EE8Y
) P82 8 BT a g Centeio Pomares de folha caduca
3 Sorgo Pomares de folha persistente
erritc’)rio Ciéncias
ULisboa



Identificacao de novas areas agricolas nas areas classificadas como
pastagens, florestas e matos na ultima versao da COS

COS 2018 atualizada

Legenda
[ Agricultura
[ ] Pastagens

B Florestas
[ Novas areas agricolas

Tile TPF

el‘I'ltOI'IO Ciéncias
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B Random Forests (RF) versus Support Vector Machines (SVM)

n_estimators= ?
max_depth="?
max_features= ?

TREINO
(80%)

4[

=?
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(80%)

TESTE

gamma="? (20%)
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Resultados preliminares
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Métricas de exatiddo obtidas por Tile com o algoritmo Support Vector Machine (SVM)

1 1
1 1
1 1
1 i
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
i F TPF TNE TPE ;| SMD  SND SPD SMC SNC SPC SNB SPB
1 1
1 1
1 1

TNG TPG TN

I Exatid3do Global Macro Fl-score

B Weighted F1-score = — Meédia da exatidao global

Métricas de exatidao obtidas por Tile com o algoritmo Random Forest (RF)

]

TNG TPF SMD SND SPD SMC SNC SPC SNB SPB

I Exatid3o Global ["1Macro Fl-score

mm Weighted Fl-score = Média da exatiddo global



% Tiles em que uma dada cultura existente no
treino é classificada com um F1-score superior a
Feijao
Batata

Outras horticolas

Azevém

Abdboras e aboborinhas

Grao de bico

SVM

Vegetacdo herbacea espontdnea

Sorgo

Tremocilha

Triticale

Pomares de folha caduca

Pomares de folha persistente

Matos

Centeio

Trigo

Milho
Ervilha
Olival
Vinha

——
1
_
j—
I
e
Aveija
I
——
e
e
I
——

Tomate :

Arroz !

Girassol :

Cevada

erritorio 0.00 020 040 060 080 1.00

Direcao-Geral do Territorio | 0.9 [ 0.7 = 0-5

Arroz (4)

Vinha (14)

Tomate (3)

Girassol (2)

Olival (13)

Cevada (7)

Milho (11)

Trigo (10)

Grao de bico (2)

Ervilha (6)

Centeio (5)

Matos (14)

Pomares folha persistente (11)
Pomares folha caduca (11)
Aveia (13)

Triticale (6)

Tremocilha (3)

Sorgo (8)

Veg. herbacea espontanea (13)
Abédboras e aboborinhas (8)
Azevém (13)

Outras horticolas (12)
Batata (8)

Feijao (3)

0.9
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.7
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5

% Tiles em que a

classe entra no treino

100
100
100
100
92
71
64
50
50
83
80
79
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50
46
33
25
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E B Desenvolvimento de mapas de perdas recentes de floresta e mato em Portugal derivados

de imagens de satélite (colaboracao DGT/ISA)

Objetivos principais:

1. Criacao de uma base de dados de referéncia de perdas de vegetacdo para Portugal Continental

2. Implementagao operacional de uma metodologia automatica com base em imagens de satélite

3. Produto nacional de delimitacao de manchas vetoriais superiores a 0.5 ha de perda recente de

floresta e mato, com uma periodicidade de pelo menos dois meses

4. Adicionalmente, identificacao sistematica do agente causador das perdas recentes de floresta e

mato

Desafios:

1.
2
3.
4

erritc’)rio

Abranger a totalidade do territério de Portugal Continental
Usar um grande volume da dados (série temporal de imagens Sentinel-2 desde 2017)
Processar dados com periodicidade bimestral

Validar os produtos obtidos de forma precisa

ersidade de
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Aplicacao de técnica automatica de detec¢ao de alteragoes (CCD) a imagens Sentinel-2

Nesta figuras comparam-se dois pontos em talhdes de eucaliptal:

1) nao sofreu corte durante o periodo maio 2017-final 2024;

lat: 39.66035 °N, lon: 8.24233°W
~ D
8000 - |- v oot Al Sy 2
e . ;s " L] . il o,
7000 - A :‘:ﬁ 4“! ) ."rl % ",ﬁ’ Y -?-‘. [ __’/“\ Al o«
] - \ 0y
! A f % ‘e ‘\ ";’ ‘\‘ - / ‘ ‘e / E 7Y R /
6000 - 4 L by \ . of v J \ f
. S \ ,’4 \\l .’ e ’ 2 G ‘& . ..’f L i e % \ ‘-’;‘
_ 5000 - -5 s Vo, ~ B !’,-’g’ . Q?;f;'f TP *\ J i L
= ) - == oY “_t LR
2 4000 - s R - d X
= L] . 0 .
- b
3000 - L
2000 -
1000 -
L ]
20‘18 20i9 20‘20 20‘21 20‘22 20‘23 20‘24 20‘25
0 100 200 m ® NDVIobservado  ——- NDVI modelado 1 |
lat: 39.66035 °N, lon: 8.24267°W
3 2
8000 . = = o ~ Gy
. v - Ly ]
I o ANy N . R, 7ok
7000 o A . * ., o*; » ot e LR
i .\ . (34 o \‘ oo K / . ' .‘\ i .
< 8000 } e Y 11 - - % A4 . ! ;] 04
P ‘ e A ’ \\ - ./ ’ e g_ .I f; .
g 000 ""“.o ) "’—j‘ xo RIS - ?' L ol .’:
X . = 4
} 4000 — e * . i /o' o
@ Ponto sem alteragio A¢ | . b : ! .. .“:-'—- -f‘\‘
@ Ponto com alteragdo A t Vi 3000 - il. . i". l?*-.
I ) I oty
8.244°W 8.242°W 2000 - L ! 1 ! I 1 : : L
2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
e NDVI observado -=-- NDVImodelado2 =--- Data de Quebra |
=== NDVI modelado 1

s Nota: o algoritmo para Landsat foi adaptado a Sentinel-2 (13 bandas, 10 m AT
iTeirio sormer p ‘ & e

Universidade de Lisboa



E Comparag¢ao com o produto experimental de Cartas de Perdas de Vegetacao (DGT)

lat: 39.66099°N, lon: 8.24453°W

S P - o § ¥
7000 : -f:f” * ‘l\. ."4 X ,;',.’. .\‘ . 't’r' : ..’ ‘.p‘ i v ';,?’.
5000 - L—x
/Iat:‘ag_ssogg“l\l, lon: 8.24453°W
8000 - S _ o e NDVI observado . . L o~
- - . e Na mesma zona de eucaliptal, a identificacao da perda
5 T T T de vegetacdo é mais fidvel quando se usa a série
If-f-v "_‘.I—”:; ‘:"'—' . °
— 1 | temporal completa de imagens Sentinel-2, em vez de
- serie original |
LA S 3 A A A O A A A A A usar apenas compaositos mensais.
4000 - lat: 39.66099°N, lon: 8.244'53°W
! —e— NDVI médio mensal
g = Mas o processamento da totalidade da série é muito
- mais exigente do ponto de vista computacional,
O EEEIEIT EEEE sobretudo quando tem que ser realizada com

erritc’)rio
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E B Processamento ao nivel da paisagem

8.320°W 8.315°W 8.310°W 8.305°wW 8.300°W

O que se pretende é
um produto vetorial
com darea minima de
0.25-0.5 ha.

1) Processamento ao
nivel do pixel

2) Analise ao nivel da
imagem (deep

learning)

Ambas as técnicas sao
exigentes em recursos

computacionais

erritc’)rio

39.970°N 39.970°N

39.965°N

39.965°N

39.960°N 39.960°N

2020

[ Janeiro e Fevereiro
[J Marco e Abril
39.9550n | EI Maio e Junho

I Julho e Agosto

(] Setembro e Outubro Nos :
[ Novembro e Dezembro < Tt 250 500 m

39.955°N

8.325°W 8.320°W 8.315°W ) V 8.305°W 8.300°W
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Detecao consistente com os dados de referéncia

qgue indicam corte em eucalipto




E B Recursos computacionais e a necessidade de processar dados em HPC

Para Portugal Continental e para a série complete Sentinel-2 até final de 2024

1) Andlise ao nivel do pixel:

Nidmero de imagens S2 por tile (17 tiles) ~800 imagens (2017—2024)
Tamanho dos dados (por banda) ~0.75TB

Ndmero de pixels (potenciais areas de perda de floresta e mato) aprox 500 000 000
Tempo de computagdo (HPC com 480 threads — CIRRUS/CNCA) 10 dias

Tempo de computagao (maquina local) aprox 30 vezes mais

2) Andlise ao nivel da paisagem com deep learning:
e Treinar ( ou fine-tuning) modelos de deep learning para segmentacao das imagens (exige GPUs)

e Aplicar modelo ao conjunto do territério com periodicidade bimestral

Conclusao: existem técnicas promissoras para obter mapas de perdas de vegetacao com boa qualidade mas que

exigem acesso a infraestruturas de armazenamento de dados e de computacao avancada.
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ﬁ B Painel de inovagﬁo Novos produtos SMOS com tecnologia espacial e
inteligéncia artificial

Centro Nacional
de Computacdo Avancada

LABORATORIO DE INSTRUMENTAGAQ
E FISICA EXPERIMENTAL DE PARTICULAS
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Ei’: : 9 Cartas de perdas de vegetacao (exemplo)

- Previsao mensal:

O Assente em meios do Centro :
BatchJobJ

Nacional de Computag¢ao B ﬂ’

Avancada (CNCA) |

. q

O Processamento automatico Workflow manager \W;)des

por intermédio de workflow

customizado

Analysis Validator

Distribute
Fllesysem

- Grande volume de dados e elevado poder computacional:
O Acesso ao mapas de Sentinel2 sem nuvens produzidos

O Analise ocorre em ambiente cluster (modo HPC) recorrendo simultaneamente a dezenas de nds de computacao

TR s
(d¢Territério S®iCNCA



E B Infraestrutura Fisica e virtual (CNCA)

Assente em meios do Centro Nacional de Computacao Avancada

- Lisboa (LNEC)
- Vila Real (UTAD)

- Armazenamento de dados

O Objetos compativel S3 para os dados

- Computacao em nuvem
O Virtualizacao laaS
o Contentorizagao
- Computacao alta performance:
O Cluster HPC
O Cluster GPU

O Maquinas de muita alta memodria

(d-glerritério




ﬁ B Painel de inovagéo Novos produtos SMOS com tecnologia espacial e
inteligéncia artificial

Inés Ochoa

LABORATORIO DE INSTRUMENTAGAQ
E FISICA EXPERIMENTAL DE PARTICULAS
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Sentinel-2 Pléiades Neo

e

900 milhGes pixeis de 10 m 8100 milhdes pixeis de 30 cm
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T
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E \ 9 Mapeamento com técnicas de Deep Learning: porqué?

Para capturar e interpretar o contexto espacial de cada pixel, de

forma generalizavel, para varias categorias de ocupacao.

Para analisar grandes volumes de dados.

Para automatizar o processo de producao de mapas a larga escala.

E necessario criar um modelo especializado para o

territorio Portugueés.

T S i
difertitsrio =l



E : 9 Mapeamento com técnicas de Deep Learning: porqué?

= Reutilizacdo de mapas de ocupacao do territério existentes
(COSc — 10 m de resolu¢cao) para gerar mapas de alta

resolucao (30 cm).

L

Guide
—

v
. RP-backbone B

Source

Classifier

\___ Block 1 Block b Block B

DOI:10.1109/CVPR52733.2024.02618
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N
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http://dx.doi.org/10.1109/CVPR52733.2024.02618

E ' 9 Da OrtoSat2023 a um novo mapa de ocupacgao de solo a 30 cm

Imagem

T S
 d-¢lerritério
— '

C0Sc2023

._1_‘

Novo mapa a 30 cm (preliminar)
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Artificializado

Culturas anuais de outono/inverno
Culturas anuais de primavera/verao
Outras areas agricolas

Aguas

Zonas humidas

B Edificios
B Estradade alcatrao
B Qutro artificializado




ﬁ B Da OrtoSat2023 a um novo mapa de ocupacao de solo a 30 cm

Imagem COSc2023 Novo mapa a 30 cm (preliminar
250 % X QTRR Jr o Ot '-".’.:'.

o~ B Sobreiro ou Azinheira —
(d-glerritério [0 Pastagem EL i“




E:B Painel de inovagéo Novos produtos SMOS com tecnologia espacial e

inteligéncia artificial

Carlos Ferreira

INESCTEC



E B Desenvolvimento de metodologias automaticas para a detecao de edificios utilizando

Inteligéncia Artificial e imagens de muito grande resolucao espacial

Tarefa A. Identificacao de edificios num sé ortofotomapa

Ortofotomapa de entrada Mapa de saida

(dTerritério INESC



E Desenvolvimento de metodologias automaticas para a detecao de edificios utilizando

Inteligéncia Artificial e imagens de muito grande resolucao espacial

Metodologia de identificacao de edificios num sé ortofotomapa baseada em objetos

1. Modelo Segment Anything Model 2. Refinar mapa utilizando dados 3. Modelo de classificagdo binario
(SAM) identifica todos os objetos cartograficos (mapa de uso de solo e para identificar objetos que sdo
automaticamente (sem classificar) ~ Microsoft Global Building Footprints) edificios

(dTerritério INESC



E Desenvolvimento de metodologias automaticas para a detecao de edificios utilizando

Inteligéncia Artificial e imagens de muito grande resolucao espacial

Metodologia de identificacao de edificios num so ortofotomapa baseada em pixeis

Abordagem utilizada pela Microsoft para a criacao do Dataset Microsoft Building Footprints. A identificacdo

de edificios é realizada em duas etapas:

1. Segmentacdao Semantica — Reconhecimento de pixels de edificios numa imagem aérea utilizando redes
neurais profundas (DNNs)

.F?%FRFI? INESC



E Desenvolvimento de metodologias automaticas para a detecao de edificios utilizando

Inteligéncia Artificial e imagens de muito grande resolucao espacial

Tarefa B. Detecao de mudanca entre um ortofotomapa referéncia (data anterior) e um ortofotomapa alvo

(data posterior)

Mapa de saida

s rtofotomapa alvo
(d¢Territério INESC



E Desenvolvimento de metodologias automaticas para a detecao de edificios utilizando

Inteligéncia Artificial e imagens de muito grande resolucao espacial

Contribuicoes

 Aumento da eficiéncia nos processos internos da DGT
* Reforco da colaboracao entre entidades e impulso a inovacao tecnologica

* Avancos na identificacao de edificios e detecao de mudancas em imagens de alta
resolucao

erritc')rio INESC



ﬁ B Painel de inovagﬁo Novos produtos SMOS com tecnologia espacial e

inteligéncia artificial

Pedro Benevides
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Modelo de altura de copas

|

N
4

Modelo Digital.‘de Superficie (UM DS)

—

i

Imagem satélite — Falsa cor Diferenca entre MDS e MDT

erritorio

seraae e Modelo Digital de Terreno (MDT)




B Modelo de altura de copas

* Processamento pontos LiDAR:
* Modelo de altura das copas
* Detecao individual de arvores

Estimacdo topo das arvores — Segmentacdo das arvores —
Altura da arvore Area da copa

(dgTerritério



E B Modelo de altura de copas

* Processamento pontos LiDAR:
* Modelo de altura das copas
* Detecao individual de arvores

Estimacdo topo das arvores — Segmentacdo das arvores —
Altura da arvore Area da copa

erritc’)rio



:B Modelo de altura de copas

* Processamento pontos LiDAR:
* Modelo de altura das copas
* Detecao individual de arvores
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Estimacdo topo das arvores — Segmentacdo das arvores —
Altura da arvore Area da copa
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:B Modelo de altura de copas

* Processamento pontos LiDAR:
* Modelo de altura das copas
* Detecao individual de arvores

Estimacdo topo das arvores — Segmentacdo das arvores —
Altura da arvore Area da copa

erritc’)rio



B Modelo de altura de copas

€

Processamento pontos LiDAR:

Modelo de altura das copas

Detecao individual de arvores
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Segmentacado das arvores —
Area da copa

Estimacdo topo das arvores —
Altura da arvore
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+d*8Ter ritorio Poligono COS da classe Pomares




Modelo de altura de copas — exemplo Pomares

1d0Ter ritorio Poligono COS da classe Pomares




Poligono COS da classe Pomares




Poligono COS da classe Pomares




ﬁ B Criacao de alertas — Floresta em excesso




ﬁ B Criacao de alertas — Floresta em excesso

Detecao de vegetacdo (>= 1.5 m)




Criacao de alertas — Floresta em excesso

Detecao de vegetacdo (>= 1.5 m)




Criacao de alertas — Floresta em excesso

. . ) B --:
Categorizacao da altura das arvores 3.0-3.5
3.5-4.0

| BX




ﬁ B Criacao de alertas — Floresta em excesso
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ﬁ B Criacao de alertas — Floresta em excesso
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Altura das copas >
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ﬁ B Identificagdo de permanentes — Areas agricolas COS

Utilizacao do LiDAR para detecao automatica de
culturas permanente em areas agricolas COS

* Objetivo: geracao de alertas para areas que nao
estao no parcelario do IFAP

 Dados dos topos das arvores
e Algoritmo de clustering de pontos:
* Numero minimo de pontos

* Distancia maxima entre pontos

* Criacao de poligonos a partir dos clusters de
pontos, usando o algoritmo Convex Hull

(dTerritério



Identificagdo de permanentes — Areas agricolas COS

('/d-gTerritério Poligono COS — classe “Pastagens Melhoradas”




g B Identificagdo de permanentes — Areas agricolas COS

errit(jrjo Poligono COS — classe “Pastagens Melhoradas”

E




g B Identificagdo de permanentes — Areas agricolas COS

errit(jrjo Poligono COS — classe “Pastagens Melhoradas”

E




g B Identificagdo de permanentes — Areas agricolas COS

errit(jrjo Poligono COS — classe “Pastagens Melhoradas”

E




Classe Olival — Caracterizacao de diferentes subclasses

Olival em copa de baixa densidade Olival em copa de alta densidade Olival em sebe




ﬁ B Painel de inovagﬁo Novos produtos SMOS com tecnologia espacial e
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E B Tecnologia LiDAR a partir do espago como ferramenta de apoio a cartografia de ocupacao do solo

GEP!

ECOSYSTEM LIDAR

erritc’)rio c gglg&g:;\DADE \\\‘ MED C HANGE



Tecnologia LiDAR a partir do espago como ferramenta de apoio a cartografia de ocupacao do solo

A UNIVERSIDADE
erritorio k’ UNIVERSI! s MED CHANGE

Direcao-Geral do Territorio Global Change and Sustainability Institute




SMEs,

Combinacao da tecnologia LiDAR, Radar (SAR) e multiespectral

Step 1 — Mapping GEDI-derived vegetation metrics

—

ALOS/PALSAR-2

GEDI

GEDI footprint

SentineI—Z

Step 2 — Land cover mapping using GEDI and multisensor data

s s

RH95 map AGB map FHD map PAI map

A 4

ﬂntinel-l

j i W L

\ SAR Information

Regression Random Forest

e T =

RH95 map AGB map FHD map PAI map

Multispectral Information /

glerritdrio

Sentinel-2 \

ALOS/PALSAR-2

{{;‘,

SAR Information

Multispectral Information /

Classification Random Forest

Land cover map

UNIVERSIDADE
DE EVORA

«MED

Global Change

HANGE



Areas piloto para teste da metodologia proposta

Study. Area 1

Study Area 2

]

Study Area 1

]

Study Area 2

Study Area 3
JA Study Area 3

Study Area 4

erritério O e (& MED CHANGE

Direcao-Geral do Territorio WEDITERRANEAN INSTITOTE FOR AGRICOLTURE Global Change and Sustainability Institute
ENVIRGNMENT AND DEVELGFHENT



Producao da COSc baseada na combinacao multi-sensor

Nomenclatura da
Carta de Ocupacéao do Solo Conjuntural (COSc)

Nivel 3

B 100 — Artificializado

B 211 - Culturas anuais de
outono/inverno®

7 212 —Culturas anuais de

primavera/verdo®

- 213 —OQutras areas agricolas*

P 311 —Sobreiro e Azinheira

I 312 — Eucalipto

B 313 — Outras folhosas

; I 321 - Pinheiro bravo

-~ Alentejo B 322 - Pinheiro manso

Central 323 — Qutras resinosas

' B 410 —Matos

© 420 —Vegetacdo herbacea
espontanea

o 500 — Superficies sem vegetacao
610 — Zonas humidas
B 620 - Agua

erritorio " UNIYERSIDADE @9 MED CHANGE

Direcao-Geral do Territério HEDITERRANEAN INSTITUTE FO3 SRIEITURE  Global Change and Sustainability Institute
ENVIRONMENT AND DEVELOPMENT




Predictor Variables

A importancia da informacao sobre a estrutura vertical da vegetag¢ao na produc¢ao da COSc

ECOSYSTEM LIDAR

-~

/ FHD_A14

’\ VCH_A14 / ‘

AN \AEB::AJ-, ® \ AGB A
B11_iqr- PY S o _PAI
B12_iqr- . mndwi_spr

ndvi_p104 — ndbi_p10 -
B11_p10- —_— mndwi_p75 -
B12_pd0q  =— , Ndvi_p10-
ndii_p10 — % ndre3_p90 -
B5 p90| ——g §  B8a_p90-
bSi_igr] — =—— g ndre2_p90 -
B5_p75- — g B8_spr -
ndwi_p90 - -_— . ndbi_spr -
ndvi_igr- b B7_spr
ndre3_p90{ —@ bsi_p10
B5_p50 -2 ndbi_Sum -
ndwi_p10 ® evi_p10-
PAI_A1 A o B6_spr -
HV_GLCM_var{ @ B7_p90 -
B11_p904 @ B7_p75-
8 10 12
Relative Importance (Mean across Vegetation Classes)
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Relative Importance (Mean across Vegetation Classes)
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LABORATORIO DE INSTRUMENTAGAO
E FISICA EXPERIMENTAL DE PARTICULAS

particuias

Ciéncias
ULisboa

(<

B INESCTEC

Instituto de Engenharia de Sistemas e
Computadores, Tecnologia e Ciéncia

Sistema

colaborativo

Joao Pina

Jodao Pina

Inés Ochoa

Ana Navarro

Carlos Ferreira

Painel de inovacgao

INSTITUTO
SUPERIOR B
AGRONOMIA

Universidade de Lisboa

O UNIVERSIDADE
DE EVORA

erritorio

Direcéo-Geral do Territorio

Manuel Campagnolo

Sérgio Godinho

Hugo Costa

Pedro Benevides



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58
	Slide 59
	Slide 60
	Slide 61
	Slide 62
	Slide 63
	Slide 64
	Slide 65
	Slide 66
	Slide 67
	Slide 68
	Slide 69
	Slide 70
	Slide 71
	Slide 72
	Slide 73
	Slide 74
	Slide 75
	Slide 76
	Slide 77

