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INTRODUCAO:

O uso de plasticos na agricultura é comumente chamado pelo termo "Plasticultura” e refere-se ao uso
extensivo de materiais plasticos na agricultura, englobando praticas como, a cobertura do solo com filmes plésticos
(mulching) e a utilizagdo de estufas plasticas. Essas préaticas sdo adotadas principalmente devido ao custo-beneficio,
a capacidade de economia de dgua e ao aumento da produtividade agricola (Levin et al., 2007; Briassoulis et al.,
2016; Wang, 2022). No entanto, a popularizacéo da plasticultura tem levantado preocupagdes sobre o0 acumulo de
residuos pléasticos no solo, que podem causar diversos danos socioambientais a longo prazo. Este estudo tem como
objetivo estudar e desenvolver modelos de machine learning (ML) no mapeamento de areas com plasticultura,
utilizando sensoriamento remoto para identificar os tipos de uso e extensdo das areas cobertas. Avaliando a
viabilidade do uso de tecnologia de sensoriamento remoto para monitorar o uso de plasticos na agricultura,
identificar os fatores que podem limitar a eficacia desse método. Este trabalho busca responder as seguintes
perguntas: é possivel identificar os tipos de pléastico utilizados em estufas e no mulching? E possivel determinar o

nivel de degradacédo desses plasticos? Sera possivel estimar a quantidade ou concentracao desses materiais?

METODOLOGIA:

O material fundamental empregado na execucéo do projeto inclui a interface do Google Earth Engine (GEE)
(Google, 2024), que possibilita trabalho na nuvem e acesso a colecGes de imagens provenientes do Copernicus
Sentinel-2 (European Space Agency - ESA, 2023), a plataforma da Planet Labs PBC para obtencéo de imagens de
alta resolugdo da constelagdo de satélites PlanetScope (PLANET, 2024), o programa ArcGIS PRO para delimitagao
dos poligonos de amostragem, a plataforma Jupyter e Google Colab para acesso e processamento em Python 3, com
destaque para a biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) para a aplicacdo de modelos de ML. Além disso, as
areas de estudo foram validadas por visitas e por analises utilizando imagens de alta resolucdo espacial de 30 cm

acessadas pelo Google Earth (Google, 2024).
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Delimitacdo das &reas de estudo

Legenda
Fronteiras municipais

As areas de estudo escolhidas contemplam regiGes cOm grande | - zegso e esuie
~ - , - N - A - D Regido de mulching
concentracdo de estufas e mulching. Porem devido a distancia entre as | ge ceveno :

D Area de validacdo

regides escolhidas e limitagdes do GEE, essas areas foram separadas em
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duas. Ambas estdo localizadas na regido metropolitana de Campinas
(RMC) no estado de Sdo Paulo, sendo a regido de estufas focada no : '
municipio de Holambra e a de mulching em Sumaré e Monte Mor. Ambas (g : PR
as areas possuem aproximadamente 330 km2 e foram divididas ao meio em l
area de obtengdo de amostras para treino e validacdo. Todas essas

informacGes podem ser constatadas na Figura 1.

Delimitacdo das amostras Figura 1. Apresentagéo das areas de estudo.

A delimitacdo das areas de amostra foi realizada através de poligonos
georreferenciados com apoio de imagens de alta resolucéo e dos dados de visita
local. Essa etapa resultou em duas classes de poligonos: homogénea e buffer. A
Figura 2 ilustra esse processo para o0 mulching, a classe homogénea é
representada pelos poligonos em ciano, que abrangem toda a gleba, enquanto a

=Buffer

classe buffer é representada pelos poligonos em vermelho, que delimitam um Homogénea
* Mulching

talhdo especifico. Esse processo também foi aplicado para as estufas.

Figura 2. Exemplo da metodologia de
definicdo das areas de amostragem.

A escolha das imagens de satélites considerou diversos fatores, como o volume de imagens disponiveis,

Colecao de imagens

quantidade de bandas espectrais, presenca de nuvens nas imagens e principalmente a resolugdo por pixel. As
colegdes utilizadas neste estudo foram as do Harmonized Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-2A
obtidas e tratadas dentro do GEE e as da constelacéo PlanetScope obtidas pela plataforma da Planet. As imagens do
PlanetScope tém uma resolugdo espacial superior, variando de 3 a 5 metros por pixel, enquanto as imagens do
Sentinel-2 apresentam uma resolucéo de 10 a 60 metros por pixel. No entanto, as imagens do PlanetScope sdo de

acesso pago.

Confusédo urbana e séries temporais

Além da limitacdo da resolucdo espacial e
espectral das imagens, existe a proximidade das
areas de cultivo com centros urbanos, que em
alguns casos sdo extremos como na Figura 3, o que
causa elevada confusdo entre a classificacdo das
coberturas plasticas com telhados (Zhang et al.,

Legenda

2022). Por isso, é necessario um controle maior da |
&3 Estufas

quantidade de amostras extraidas em algumas | . i T T =
. . i Figura 3. Estufas em conjunto com a area urbana na cidade de Holambra -
delimitagdes especificas como a area urbana. SP.
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Existe também a utilizacdo de
séries temporais na reducdo da
confusdo urbana (Lu et al.,, 2018;
Aguilar et al., 2016), dos quais se
destaca 0 aumento na acuracia na
identificacdo de mulching, ja que ele
ndo é continuo no tempo ao contrario
das estufas, como demonstrado na
Figura 4, onde em cima estad uma area

onde foi utilizado mulching ao longo

do tempo e embaixo estufas nesse
mesmo perl’odo. Por esse motivo, as Figura 4. llustragéo do ciclo do mulching VS estufa para o0 mesmo periodo.
colecBes de imagens utilizadas cobriram uma parcela significativamente maior de tempo, permitindo maior

flexibilidade na escolha das imagens, além de possuirem subdivisGes temporais.

Amostragem

Responsavel pela aquisi¢cdo dos dados que alimentardo os modelos de ML utilizados. Essa etapa foi
realizada na interface do GEE, onde tanto a area de estudo, as areas de amostragem e as imagens foram importadas
no code editor. Nesta etapa através da geracdo de pontos aleatérios por classe, foram obtidas informacgdes de cada
pixel da imagem e associado a respectiva classe, dessa forma em uma area combinada de mais de 660 kmz?, utilizando
as imagens do Sentinel 2 foram coletados mais de 500 mil disponiveis para treino-teste e 300 mil para validac&o.
As questdes relacionadas a quantidade de amostras ndo sdo discutidas neste trabalho. Utilizando as imagens do
PlanetScope, devido as limita¢fes na aquisicdo dessas imagens, foram adquiridas 230 mil para treino teste e 200

mil para validagéo.

Treino, teste e validagdo do modelo

Utilizando Python 3, foi realizado o treinamento dos modelos através do classificador Multi-layer
Perceptron do pacote Scikit-Learn. Os dados de treino e teste obtidos de ambas as cole¢Ges de imagens foram
utilizados ao maximo, e os modelos foram posteriormente aplicados aos respectivos conjuntos de validagdo para

verificar sua acuracia e coletar dados para analise.
RESULTADOS E DISCUSSAO:

O modelo resultante com base nas imagens Sentinel 2, quando aplicado no conjunto de validagéo,
apresentou uma acuracia geral de 0,9787, acurécia balanceada de 0,9665 e Kappa de 0,9369. Enquanto o modelo
com utilizacdo de imagens do PlanetScope apresentaram acuracia geral de 0,9907, acuracia balanceada de 0,9737 e
Kappa de 0,9170. Foi construida entdo matrizes de confusdo para identificar entre quais classes houve confuséo nos

modelos. Esse resultado pode ser visualizado na Tabela 1.

Tabela 1. Matriz de confuséo dos modelos finais aplicados no conjunto de validacéo.
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Utilizando colecdo de imagens Sentinel 2 Utilizando colecdo de imagens PlanetScope
Predito Predito
Mulching | Estufa | Outros | Erro de omissdo Mulching | Estufa | Outros | Erro de omissdo
% Mulching 15633 1 444 0,9723 § Mulching 4092 0 115 0,9727
é Estufa 0 45608 | 2862 0,9410 % Estufa 0 7207 332 0,9560
© Outros 45 3462 | 252519 0,9863 © Outros 1 1495 | 196070 0,9924
Erro deinclus@o | 0,9971 |0,9294 | 0,9871 0,9787 Erro deinclus@o | 0,9998 | 0,8282 | 0,9977 0,9900

A partir da leitura dos resultados, é evidente que para ambos os modelos, a identificacdo entre mulching e
estufa foi realizada com notavel sucesso. Apresentando confusfes proximas a 0% entre Mulching e Estufa apesar
de suas semelhancas. A classe ‘outros’, que ¢ composta por uma diversidade muito grande de elementos, acabou
por ter uma confusdo significativa para ambos os modelos. Considerando esses resultados, a maior dificuldade
encontrada esta na separacao entre as classes ‘outros’ e estufas. O que ressalta a necessidade de ser realizada uma
avaliagdo da qualidade das amostras e expansdo das areas de estudos. Essas tarefas podem ajudar no
desenvolvimento de um conjunto de dados mais precisos para amostragens em larga escala. A divisdo da classe

‘outros’ também possibilitaria uma maior compreensao e localizagao das fontes de confusao para os modelos.

Embora tenham sido elaborados modelos com duas cole¢bes de imagens distintas, a comparagdo é
desafiadora devido aos resultados similares e as limitagGes diferentes que complicam a padronizacdo da coleta de
amostras. As imagens Sentinel-2 sdo praticas pela acessibilidade e variedade de bandas, mas tém uma frequéncia
de revisita menor (10 dias) em comparagdo com as imagens PlanetScope, que possuem revisitas diarias e maior

resolucdo (3 a 5 metros por pixel), embora com bandas limitadas e maior dificuldade de obtencéo.

Aplicando o modelo treinando com Sentinel-2 em imagens pré-tratadas (com mascara de nuvem e
composicao temporal) das areas de validacdo para diferentes datas, que possuem juntas 330 km? foi realizada a
identificacdo das areas cobertas por mulching e estufas entre 2020 ao inicio de 2024. Os resultados dessa

identificacdo estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultado do modelo na identificacdo das de mulching e estufa nas areas de validacdo em km?2,

1° Semestre | 2° Semestre | 1° Semestre | 2° Semestre | 1° Semestre | 2° Semestre | 1° Semestre | 2° Semestre | 1° Semestre
Data 2020 2020 2021 2021 2022 2022 2023 2023 2024
Estufa 2,6093 2,708 2,7421 3,0222 3,0425 3,6231 3,8415 3,2408 4,3064
Mulching 0,7262 0,6564 0,5167 0,5018 0,5660 0,7292 0,7917 0,4708 0,3497

A obtencéo de informacdes desse modo possibilita uma compreensao rapida das mudancas da ocupacgdo da
terra para a plasticultura, fornecendo dados essenciais para politicas publicas e o planejamento territorial. Contudo,
a aplicacdo do modelo fora da area de estudo ainda deve ser analisada com cautela, principalmente por meio de uma

comparacdo dos resultados com imagens e visitas, para garantir a sua validacao.
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CONCLUSOES:

Retomando as perguntas iniciais, é possivel identificar areas de plasticultura por meio de sensoriamento
remoto. Os modelos de ML mostraram resultados com altas acurécias (97 a 99%), especialmente na distin¢éo entre
mulching e estufa. A estimativa da quantidade de areas pode ser realizada a partir das analises dos resultados de
identificacdo, embora sejam necessarios mais estudos para avaliar a possibilidade de analisar os niveis de
degradacédo. A distingdo entre mulching e estufas foi feita com sucesso, mas ainda hé algumas imprecisdes. No
entanto, os resultados sdo promissores e indicam a viabilidade desses métodos para estudos futuros. A aplicagdo do
modelo em &reas adicionais além das usadas para validacdo permitird obter conclusbes mais claras sobre sua

eficacia.

O monitoramento e mapeamento das areas de plasticultura sdo fundamentais para a realizagdo e
implementagdo de politicas publicas de planejamento territorial. Essas informagdes sdo essenciais para a gestéo
adequada dos residuos gerados, permitindo a minimizacéo dos impactos ambientais causados pelo uso de plasticos
na agricultura, a0 mesmo tempo em que Se preservam as vantagens dessa pratica. A possibilidade de utilizacéo de
modelos de ML para criar mapas dessa categoria, permitiria um grande avanco nas politicas de logistica reversa em

territério nacional.
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