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RESUMO: O objetivo deste trabalho é avaliar, compreender e alcangar
os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) através de dados de
Observagao da Terra (OT) e técnicas de Machine Learning (ML). Para
o0 caso de estudo selecionado, os parametros analisados foram: diversos
indices de vegetagao e os valores das bandas espectrais, que foram extraidos
de dados OT (Sentinel-2) e validados com diferentes abordagens de ML. Os
resultados obtidos nas diferentes abordagens sugerem que a melhor técnica
de classificagao, bem como de regressao corresponde a Fusao de técnicas.
No geral, constata-se que a OT desempenha um papel fundamental na
monitorizagdo e execugao dos ODS, devido a sua relagao custo-eficdcia,
a riqueza da informagdo, e o sucesso do ML na andlise dos dados. A
aplicabilidade das técnicas de ML aliadas aos dados de OT provou, com o
caso de estudo, que estas podem contribuir para os ODS, assim como para
outros fins.

PALAVRAS-CHAVE: Objetivos  De  Desenvolvimento  Sustentdvel;
Observagdo Da Terra; Dados de Observagdo da Terra; Machine Learning;
Agricultura.

ABSTRACT: The main objective of this work is to evaluate and
understand as well as to achieve the Sustainable Development Goals
(SDGs) through Earth Observation (EO) data and Machine Learning
(ML) techniques. For the selected case study, the parameters analyzed
were: vegetation indices and the spectral bands’ values, which were
extracted from EO data (Sentinel-2) and validated with different
ML approaches. The results obtained in the different ML approaches
suggest that the best classification technique, as well as the best
regression technique corresponds to the fusion of techniques. Overall,
it is observed that EO plays a key role in monitoring and executing
the SDGs, due to its cost-effectiveness, the wealth of information
and the success of the ML in data analysis. The applicability of ML
techniques combined with EO data proved, within the case study, that
these can contribute to the SDGs and can be used for other purposes.

KEYWORDS: Sustainable Development Goals; Earth Observation;
Earth Observation Data; Machine Learning; Agriculture.

1. Introducao

conceito de Desenvolvimento Sustentavel
(DS), foi desenvolvido em 1960, quando
se tornou evidente que os problemas
ambientais podem ser causados pelo desenvolvimento
econdmico e industrial. Em 1972, um primeiro
relatério foi publicado e apresentado na ONU,
que visava aumentar a compreensio publica dos
problemas contemporaneos, abordando o impacto
das

global (ou seja, industrializacdo acelerada, rapido

5 principais tendéncias de preocupagao
crescimento populacional, desnutricao generalizada,
esgotamento de recursos nao-renovaveis e um
ambiente em deterioracao), consequéncias do rapido
desenvolvimento do mundo [1]. Este relatério,

denominado Relatério Meadows [1], foi fortemente

criticado na época, por advogar o nao crescimento
para os paises em desenvolvimento [2]. Mais tarde,
em 1987, o Relatério Brundtland (BR) [3] definiu
o conceito de DS como o desenvolvimento que
atende as necessidades essenciais do presente sem
comprometer as geragoes futuras de atender as suas
préprias necessidades. Em 2000, os Objetivos de
Desenvolvimento do Milénio (ODM), estabeleceram 8
objetivos para combater a pobreza e a fome, alcangar
a igualdade de género e melhorar o setor da saide
[4]. Até 2015, os ODM [5] impulsionaram o progresso
do DS, incluindo melhorias nos servigos de satude e
educagao, reducao da fome e lacunas de equidade e
niveis mais elevados de cobertura em intervencoes
com grandes investimentos [6], [7]. No entanto,
permaneceu incompleto, e em 2012 novos objetivos
Objetivos  de

foram estabelecidos, denominados
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Desenvolvimento Sustentavel (ODS) P!, definindo
17 objetivos unicos, representando uma chamada
urgente para mudar o mundo para um caminho mais
sustentavel [8], [9].

A Observacao da Terra (OT) desempenha um
papel importante no apoio ao progresso de muitos
dos ODS [10], [11]. De acordo com as Nagoes Unidas
[12], é vantajoso usar dados de OT para produzir e
apoiar estatisticas oficiais para complementar as fontes
tradicionais de dados. Imagens de satélite podem ser
uma das unicas tecnologias com boa relagao custo-
beneficio capazes de fornecer dados em escala global
[13], [14]. A enorme quantidade de dados, fornecidos
por fontes de OT, precisa ser analisada e processada
com métodos e ferramentas apropriados para fornecer
indicadores robustos sobre o DS. O crescimento da
area de Machine Learning (ML), que esta presente
no nosso quotidiano [15], [19], estd constantemente a
criar novas oportunidades para monitorizar e avaliar
de esforcos humanitarios, desempenha um papel
essencial na analise de imagens de satélite aplicadas
aos ODS. Na verdade, a maioria dos métodos usados
para processar dados de OT sdao baseados em ML
[10], [20] dado a sua capacidade de processar enormes
quantidades de dados e pelas suas caracteristicas
unicas de classificagdo e previsao.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma:
capitulo 1 (o atual), introdugdo de conceitos relativos
aos principais topicos de investigacao deste trabalho,
bem como os objetivos do mesmo. O capitulo 2
descreve os métodos e materiais utilizados, bem
como os desenvolvimentos priticos e a metodologia
a ser aplicada ao caso de estudo. Em seguida, no
capitulo 3, o caso de estudo é descrito e os resultados
apresentados e discutidos. O capitulo 4 apresenta as
principais conclusées deste trabalho, considerando os
resultados alcangados.

1.1 Objetivos

Este trabalho pretende explorar novas metodologias
e técnicas de ML e OT para otimizar (por exemplo,
tempo, custos € recursos) € aprimorar os processos de
monitorizagao para atingir os ODS. Isto é alcangado
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através de 2 casos de estudo, onde é necessirio mapear
e/ou prever recursos naturais, adquirindo dados de OT
disponiveis e trabalhando-os com técnicas de ML de
forma a apoiar a realizacio e monitorizacio dos ODS
2, 8,9 e 12) [5], bem como os objetivos da Estratégia
Europeia para o Espago (maximizar os beneficios do
espago para a sociedade e a economia da EU; promover
um setor espacial europeu inovador e competitivo a nivel
mundial; reforcar a autonomia da Europa no acesso e
utilizagdo do espaco num ambiente seguro e protegido,
reforgar o papel da Europa como ator global e promover
a cooperagao internacional) [21]. O objetivo principal
deste trabalho é alcancado através de diferentes objetivos:
* Revisao e andlise do estado da arte atual em Objetivos
de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), Observacio
da Terra (OT) e Machine Learning (ML);
* Analise de fontes de dados de OT europeias e
publicas;
* Identificagdo das técnicas de ML mais adequadas
para a andlise e classificagdo de dados e imagens de
OT (levantamento na literatura);
*  Desenvolvimento e avaliagio de técnicas de ML;
* Previsdo e classificagio de problemas relacionados
com a agricultura (ou seja, problemas fitossanitarios
- culturas saudaveis ou infectadas), para uma
produgcao sustentavel e suficiente.

1.2 Alinhamento com os

_ ] objetivos do
desenvolvimento sustentavel

Os resultados deste trabalho contribuem para os
seguintes ODS:

* ODS 2 - Erradicar a fome e promover a agricultura
sustentavel: através de resultados de ML que
permitam a previsio de doencas, qualidade e
rendimento das culturas. Assim, é possivel alcangar
maior eficiéncia de recursos e producao;

* ODS 8 -
sustentdvel, emprego e trabalho decente para todos:

Promover uma economia inclusiva e

mantendo os empregos, pois pragas como a da
Xylella Fastidiosa colocam em risco varios milhares
empregos na area em toda a Europa;

e ODS 9 -
disponibilizagdio de informagdo sobre estado da

Inovagio industrial: através da
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cultura, permitindo processos e procedimentos
agricolas mais eficazes, responsaveis e recomendados;

* ODS 12 - Consumo e produgao sustentaveis: através
de informagbes que permitem a redugao do impacto
ambiental ou da pegada ecoldgica, como a previsao
de doengas de arvores, que podem contribuir para
a reducao dos produtos quimicos utilizados na
agricultura;

1.3 Metodologia aplicada

A base tedrica desta pesquisa corresponde a uma
metodologia de agido-investigacao, pois esta permite ao
investigador atuar sobre um problema real, tentando
resolvé-lo, a medida que este é estudado/investigado.

2

Este aspeto é crucial para este trabalho devido a
novidade dos campos e problemas investigados. O
procedimento de pesquisa, bem como a metodologia
aplicada (descrita neste capitulo), consideram cinco
etapas principais (figura 1), a serem, posteriormente,
aplicadas e adaptadas ao caso de estudo cuja o objetivo
assenta em mapear e prever culturas agricolas para
fornecer apoio a monitorizagao através de mapas de

risco.

Fig. 1 — Passos da metodologia aplicada.

Tendo estabelecido a base da perspetiva teérica
(estado da arte em ODS, técnicas de OT e modelos
de ML), a abordagem geral apresentada na figura
1 é implementada para ambos os casos de estudo.
Em primeiro lugar, a aquisi¢do de dados, dos dados
classificados para o caso de estudo, € realizada através
de contactos com especialistas e investigadores. Os
restantes dados (ou seja, dados de input), necessarios
para construir o conjunto de dados para os algoritmos
de ML, sao recolhidos de fontes de dados de OT

(europeias e publicas) adequadas ao propésito de cada
caso de estudo. Em seguida, para construir o conjunto
de dados, algumas tarefas (ou seja, processamento,
limpeza, filtragem e agregacao de dados de diferentes
fontes de dados) devem ser realizadas. De seguida,
varios algoritmos de ML sao aplicados ao conjunto
de dados final, onde uma comparagao e selecao das
categorias e técnicas de ML mais adequadas é realizada,
considerando também, um melhor entendimento
sobre quais as caracteristicas mais relevantes (aquelas
que melhor explicam e contribuem para o resultado/
objetivo de cada caso de estudo).

Cada modelo de ML selecionado deve ser aplicado
3 vezes, usando 80% dos dados para treinar e 20%
para testar as técnicas. De forma garantir uma boa
representacao e as mesmas condicoes para cada técnica
de ML comparada, os dados devem ser previamente
“misturados/embaralhados”. A sele¢io das categorias
de ML usadas neste trabalho (ou seja, técnicas de
classificagdo e regressao) ¢ baseada no tipo de saida
(por exemplo, categérica, continua ou binaria) e o
resultado esperado em cada caso de estudo (ou seja,
classificagao ou previsdo).

Por udltimo, no que diz respeito ao processo de
otimizagao, todas as abordagens sio aplicadas em
primeiro lugar sem qualquer otimizagio (ou seja,
usando os valores padrao dos parametros). Em
seguida, é realizada a otimizagido das técnicas, onde
os parametros sio ajustados para obter melhores
resultados. Apés este processo, é produzido o
resultado final, onde as técnicas devem ser aplicadas
com seus melhores parametros.

2. Métodos e materiais

Uma revisdo sistemdtica e andlise de artigos
publicados, em lingua inglesa, foi conduzida usando
ScienceDirect e Google Scholar. A pesquisa considera
topicos de pesquisa como: desenvolvimento sustentdvel,
objetivos do desenvolvimento sustentdvel, observagio da
Terra e machine learning. Para explorar uma ampla
gama de diferentes aplicacbes, o nome de varios
campos (por exemplo, agricultura, clima, floresta e
prospecgdo mineral) foi pesquisado em combinacao com
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observagdo da Terra, e em comparacdo com a adi¢ao
de machine learning. A pesquisa foi refinada para
sustentar resultados de relevancia, considerando as
pesquisas e casos de estudo mais recentes, mantendo
relatos e acordos histéricos.

3. Metodologia desenvolvimento para o
caso de estudo

De forma a atingir o objetivo principal deste estudo

e dar respostas a lacuna identificada por Ferreira [22]

(elevada necessidade de novos métodos e técnicas de ML

a serem aplicados em dados de OT para a execugao e

monitoriza¢gdo dos ODS), além das abordagens comuns,

novas técnicas de ML sao desenvolvidas: (i) fusio de
técnicas e (i) Random Forest baseada na arvore de decisdo
nao binaria. Para avaliar os resultados e desempenho

destas técnicas, as (i) técnicas de classificacio comum e (i)

de regressio, juntamente com a (iii) Arvore de Decisio

Nao Binaria (previamente desenvolvida por Ferreira !

sao implementadas.

e Técnicas de classificagio: Para a avaliacio
dos resultados, 16 técnicas de classificacio da
biblioteca Scikit-learn (por exemplo, Random
Forest e K-Nearest Neighbor), foram implementadas
e aplicadas aos conjuntos de dados. Em seguida,
uma comparacdo e otimizagdo das técnicas
é realizada, a fim de escolher a técnica mais
adequada para esta aplicacao.

* Técnicas de regressao: Esta abordagem ¢ igual
a anterior, porém em vez de utilizar técnicas de
classificagao, utiliza 16 de regressao (por exemplo,
Regression Trees e Support Vector Regression). Para
além disso, os dados usados em combinagio com
as técnicas de regressio sao normalizados (ou seja,
normalizacio Min-Max [24], onde os atributos/
variaveis sao redimensionados para um intervalo
entre 0 e 1.), com o propésito de melhorar o seu
desempenho [25].

» Arvore de Decisdo nio binaria (NBDT): De forma a
superar as limitagoes inerentes as arvores de decisao
ID3 [26] (manipulagio de variaveis continuas) uma
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adaptacao do algoritmo original foi desenvolvida e
implementada utilizando as mesmas métricas, mas
permitindo a sua aplicagdo em dados com variaveis
continuas. Além disso, esta técnica também se
mostra eficiente e precisa utilizando apenas uma
pequena parte do nimero de atributos presentes no
conjunto de dados original [23].

* Random Forest baseada na arvore de decisao
nao bindria (NBRF): Este algoritmo proposto, foi
desenvolvido com base no NBDT [23], apresentado
acima, e na RF original [27]. Deste modo, em vez
de produzir uma unica arvore, produz n arvores
e, para cada arvore, uma série de observagoes e
atributos sdo removidos aleatoriamente, produzindo
assim arvores diferentes. Apés concluidas todas as
arvores, a moda (valor mais frequente) é aplicada nos
resultados de todas as arvores para cada observagao.
Se duas ou mais saidas possuirem o mesmo valor de
moda, é selecionado o resultado da arvore com o
melhor desempenho.

* Fusio de técnicas: Esta abordagem proposta é
baseada no conceito da Random Forest (RF) [27], onde
cada arvore produzida contribui para o resultado
final. Assim, nesta abordagem, diferentes técnicas
de classificagdo ou regressio sio utilizadas com
um conceito semelhante, o que permite produzir
resultados mais confiaveis quando comparado com
a aplicagdao de uma tnica técnica, pois o outlier de
uma técnica serd minimizado pelas restantes.

4. Caso De Estudo — Xylella Fastidiosa
em Olivais

Sendo a Europa o maior produtor de azeite do mundo,
onde Portugal desempenha um papel fundamental, e o
facto da espécie mais afetada pela Xylella Fastidiosa (Xf)
ser as oliveiras, o presente caso de estudo tem como
objetivo prever ou classificar areas com baixo e alto risco
de ocorréncia de Xf em olivais. A identificagao da Xf é
fundamental para a sua erradicagio, porém, é bastante
dificil, pois os sintomas visuais podem ser confundidos
com indmeras outras doengas e pragas, ou mesmo com
seca [28]. Além disso, esta doenga pode s6 manifestar
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sintomas visuais ap6s anos da data da infecdo. A Unica
forma fidedigna de identificar Xf é através de testes
de PCR. Devido a sua taxa de disseminagio, dificil
identificagdo e ao fato de ndo haver cura, tornou-se
importante entender seu comportamento e ter alertas
precoces de areas com maior risco de Xf. Deste modo,
os dados de OT tém se tornado cada vez mais utilizados
[28], [29], onde o calculo de indices de vegetacao
permite a produgao de diversos insights sobre avaliacoes
quantitativas e qualitativas da cobertura vegetal, vigor,
saide e dinimica de crescimento [30].

Neste caso de estudo foi necessario dois tipos de
dados: dados in-situ: relativos a presenca ou auséncia de
Xf e dados OT: relacionados com a condicao e satide das
arvores (Sentinel-2).

4.1 Resultados

Para comparaciao das diferentes abordagens, a
métrica True Negative accuracy foi a escolhida para as
técnicas de classificagio (considerou-se mais relevante
saber com exatidao as dreas em que nao ha ocorréncia
da Xf, por este motivo a accuracy geral vem em segundo
plano) enquanto que para as técnicas de regressao foi o
Root Mean Squared Error.

Observando os resultados das cinco abordagens
(apresentados na tabela 1), ¢é possivel inferir que,
entre todas as abordagens, a melhor para classificagdo
corresponde a Fusao de técnicas de classificacao (True
Negative accuracy de 100% e accuracy geral de 92,87%) e
Extra Tree Classifier otimizado (True Negative accuracy de
99,178% e uma accuracy geral de 93,727%); e a melhor
técnica de regressao é a Fusao de técnicas de regressao
(RMSE 0,148) seguida pelo K-Nearest Neighbour Regressor
otimizado (RMSE 0,206). As abordagens NBDT e NBRF
foram descartadas apds os primeiros testes, pois os seus
resultados, apesar de positivos (especialmente a NBRF
com 84,01% de accuracy geral), ficaram aquém das
restantes abordagens. Contudo, é importante destacar
o fato de que as técnicas propostas (ou seja, Fusao de
técnicas e NBRF) alcancaram um desempenho superior

quando comparadas as técnicas anteriores (ou seja,
técnicas de classificagao e regressao e, NBDT).

Tab. 1 - resultados das diferentes abordagens de ml.

True Negative True Positive

Abordagem Accuracy Heciracy Accuracy RMSE
Classificagao’ €T 92,74% 99,72% 43,56% -
oci:ra}msi;:g:'%g% 93,73% 99,18% 45,78% -
Fusao de o o .
Classificagdo 92,87% 100% 41,11% -
Regressao’ €™ - , i 0,228
Regresséao
Otimizado” KNNR) B - - 0,206
Fusao de
Regresséo B - - 0,148
NBDT™ @ 56,71% - R .
NBRF™©-D 84,01% - - _

*resultado da melhor técnica.

** resolucao dos dados.

4.2 Discussao

Os resultados apresentados acima, possibilitaram a
previsao ou classificagio e mapeamento de areas com
maior e menor risco de Xf, permitem:

*  Reduazir os custos de monitorizagio e de teste;
* Reduzir o uso de produtos quimicos;

* Manter empregos;

* Aumento ou mantimento da produgao.

A qualidade dos dados tem grande influéncia no
desempenho de todas as técnicas de ML. Alguns dos
dados in-situ carecem de precisao na localizagao, levando
a ter, nao uma unica arvore, mas um cluster de arvores,
o que significa que os modelos irdo prever ou classificar
um cluster em vez de uma unica arvore. Além disso,
existe outro problema relacionado ao tempo de infecgao
de Xf, uma vez que ndo ¢é possivel estabelecer uma data
inicial. Os sintomas presentes na arvore podem nao ser
visualmente detectados por muitos anos. Além destes
requisitos, dados balanceados - entre arvores infectadas e
nao infectadas - também sao necessarios para treinar os
algoritmos de uma forma nao tendenciosa.
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5. Conclusoes

O Desenvolvimento Sustentavel (DS) é incontornavel
para o crescimento de qualquer sociedade e pais, e
que salienta o facto dos Objetivos do Desenvolvimento
Sustentavel (ODS), serem cruciais para o futuro do
nosso planeta. Este trabalho destaca a importancia
de alcancar o DS através de dados de Observacio da
Terra (OT) e técnicas de Machine Learming (ML). Os
aspetos de monitorizacao e avaliagao relacionados ao DS
alavancaram os métodos de recolha de dados OT. A OT
¢ uma tecnologia economica, capaz de fornecer dados em
nivel global e assim, possibilitar uma perspetiva diferente
dos ODS. Devido a elevada quantidade de dados de OT
a sua andlise torna-se mais poderosa e possivel quando
aliada a técnicas de ML. Para este trabalho, dois casos
de estudo foram utilizados para demonstrar os beneficios
praticos do uso de técnicas de ML em dados de OT para
alcancar os ODS.

Os resultados obtidos sugerem que, no Caso de
estudo (com o objetivo de mapear e prever o risco ou
ocorréncia de Xylella Fastidiosa em olivais), de todas as

técnicas aplicadas, as que se revelaram mais adequadas
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