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Programa -Teórica

Cap. 1 A Detecção Remota

Cap. 2 Princípios Físicos da Deteção Remota

Cap. 3 Satélites e Sensores

Cap. 4 Classificação de Imagem

Cap. 5 Aprendizagem Automática
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Capitulo 1 – A Detecção Remota

❑ O que é da Detecção Remota
❑ Radiação Electromagnética
❑ Interacção com atmosfera
❑ Interacção Radiação-Alvo
❑ Assinatura Espectral
❑ Detecção Passiva vs Activa
❑ Sensores Ópticos
❑ Características das imagens
❑ Resolução Espacial, Espectral, 

Radiométrica e Temporal
❑ Formato dos dados
❑ Sistemas de imagens

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL
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Capitulo 2 – Princípios Físicos da Detecção Remota

❑ Características da radiação eletromagnética
❑ Equações de Maxwell
❑ Quantidades radiométricas
❑ Interação da radiação com a matéria
❑ Radiação Térmica
❑ Fontes de radiação eletromagnética
❑ Radiação Solar
❑ Interação com a atmosfera
❑ Conversão DN para radiância 
❑ Correcção radiométrica e Geométrica de imagens
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Capitulo 3 – Satélites e Sensores

❑ Satélites Meteorológicos
❑ GOES, NOAA AVHRR, Outros satélites

❑ Satélites de Observação do Mar
❑ Altimetria Espacial
❑ Missões Geopotenciais Espaciais
❑ Missões na banda do visível

❑ LANSAT, SPOT, IRS, IKONOS, QuickBird, GeoEye-1
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❑ Índices (empíricos) de Vegetação
❑ Classificação de Imagem

❑ Unsupervised (K-Means, ISODATA )
❑ Supervised

▪ Classificação de Máxima Verosimilhança
▪ Classificador Distância mínima
▪ Classificador Paralelepípedo
▪ Classificador Mahalanobis

❑ Avaliação da precisão da classificação

Capitulo 4 – Classificação de Imagens Multiespetrais

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL
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❑ Aprendizagem automática (Machine Learning)
❑ Classificação binária
❑ Conceito de aprendizagem
❑ Modelos em árvore (decision tree, random forest)
❑ Modelos lineares (Perceptron, SVM) 
❑ Modelos baseados na distancia (NN, Kmeans)
❑ Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Capitulo 5 – Aprendizagem Automática

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL
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Avaliação / assessment

Exame Escrito 50%
Apresentação e discussão de um artigo científico 10%
Relatório do trabalho prático: 40%

A data limite para entrega do trabalho prático é 27 março de 2025. 
Haverá uma apresentação oral do trabalho no dia 28 de março 2025.
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Realização de um projecto de detecção remota (a ser 
definido)

Trabalho Prático

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL

Artigo Cientifico

Artigo sobre o uso de inteligência artificial na classificação de imagem.
Keywords: Machine learning, Deep learning, Neural networks, CNN
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Calendarização das aulas Teóricas

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL

Data Descrição

18 Fev. Apresentação da Disciplina. Avaliação.

19 Fev. A Deteção Remota

19 Fev. A Deteção Remota. (Assinatura Espectral, Formato dos dados)

25 Fev. Princípios Físicos da Deteção Remota (até interação atmosfera)

26 Fev. Princípios Físicos da Deteção Remota (exercícios)

26 Fev.
Satélites e Sensores: Satélites Meteorológicos: GOES, NOAA AVHRR, Outros
satélites, Altimetria Espacial, Missões Geopotenciais Espaciais

11 Mar. Satélites e Sensores: Observação da Terra

12 Mar. Classificação Imagem

12 Mar. Classificação Imagem

18 Mar. Classificação Imagem (exercícios)

19 Mar. Aprendizagem automática

19 Mar. Apresentação pelos alunos de um artigo científico
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www.nasda.go.jp National Space Development Agency of Japan

www.nasa.gov National Aeronautics and Space Administration

www.esa.int European Space Agency

www.dlr.de Deutches Zentrum für Luft- und Raumfahrt

www.space.gc.ca Canadian Space Agency

www.cnes.fr Centre National d’études Spatiales

www.bnsc.gov.uk British National Space Centre

www.isro.org Indian Space Research Organization 

Agencias Espaciais

DETECÇÃO REMOTA MULTIESPETRAL

http://www.nasda.go.jp/
http://www.nasa.gov/
http://www.esa.int/
http://www.dlr.de/
http://www.space.gc.ca/
http://www.cnes.fr/
http://www.bnsc.gov.uk/
http://www.isro.org/


Apoio à implementação de um sistema de alerta para monitorização da 
atividade agrícola com base em imagem de satélite e inteligência artificial

João Catalão, Ana Navarro
IDL, Faculty of Sciences, University of Lisbon, Portugal; 

CAP, Common Agriculture Policy



Objectivos

➢Estudo de marcadores fenológicos de culturas 
agrícolas relevantes em termos da monitorização 
da ocupação do solo; 

➢Desenvolvimento de uma metodologia que valide 
a candidatura do agricultor em termos da sua 
conformidade, e não conformidade ou dúvida;

➢Prototipagem do sistema de implementação do 
modelo; 
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Distribuição do tipo de culturas por região/ano. 
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Nome do conjunto de 
dados (ano, zona 

geográfica)

N.º de parcelas 
(amostras)

N.º de variáveis N.º de Imagens

2018 NE 62335 108 12

2018 ND 44795 90 10

2018 NC 25137 117 13

2019 NE 61980 126 14

2019 ND 44563 162 18

2019 NC 25137 153 17

Imagens Sentinel-2 e parcelas

DESAFIOS /PROBLEMAS



Controlo da atividade agrícola (atividade vegetativa)

Declarada como Tomate Declarada como pastagem permanente
(permanent pasture)



declaradas como Milho (Corn)
Declarado como Milho

Controlo da atividade agrícola (atividade vegetativa)
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Transfer Learning / Transferencia da Aprendizagem

As declarações dos agricultores são usadas para treino do classificador
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Mapa de confiança (2019 zona ND) para as mesmas parcelas e para modelo sem TL (T02, em cima) e com TL no 
tempo (T06, em baixo) (o apontador azul indica parcelas incorretamente classificadas).
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Mapa de confiança (2019 zona ND) para modelo sem TL (T02) e com TL (T06). Os valores iguais a 1 são 
omitidos; valores inferiores a 0.5 estão representados a vermelho
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O sistema de monitorização SAMAS-IA 
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Monitorização do estado vegetativo do sobreiro com imagens 
multiespectrais do satélite Sentinel-2 

João Catalão, Ana Navarro, João Calvão
IDL, Faculty of Sciences, University of Lisbon, Portugal; 
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Parcelas de referência

Parcela / Data referência 2º voo 3º voo

Machoqueira 26 jun 2018 22 out 2018 25 jun 2019

C. Lezírias 12 jul 2018 23 out 2018 27 jun 2019

Freixo 10 jul 2018 24 out 2018 26 jun 2019

Azinhal 10 jul 2018 24 out 2018 24 jun 2019



Caraterísticas do VANT

> Sensefly eBee
> Câmara Sequoia com 4 bandas (Verde, Vermelho, Red-Edge e 
Infravermelho) + Visível (Azul, Verde e Vermelho)



163 
Árvores

182 Árvores

Companhia
Lezirias

Machoqueira



C. Lezírias, UAV /S2 image

Identificação e georreferenciação de árvores no campo



Algoritmo para deteção de árvores

MSP

NDVI

Contorno
(Adapative binarization)

Euclidean 
Distance

Max Local



Algoritmo para deteção de árvores



20160808
20160818
20160828
20160907
20160917
20160927
20161007

Análise Multitemporal

20170724
20170803
20170813
20170823
20170902
20170912
20170922
20171002
20171012
20171022

20180729
20180808
20180818
20180917
20180927



Série temporal dos indices NDVI e RedEdge



Função distribuição cumulativa do NDVI e RedEdge



Identificação das árvores com redução
da atividade vegetativa
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Waterline Method

Water level = 0.69 m
Date: 31 Aug. 2007



1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

0

10000

20000

30000

40000

50000

60000

In
te

n
si

ty

Tide (m)

Diffuse to Specular scattering

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

0

10000

20000

30000

40000

50000

60000

In
te

n
si

ty

Tide (m)

 Pixel Intensity

 Logistic function

Multitemporal Intensity Logistic Analysis (MILA)

Low tide

High tide



Logistic analysis

The logistic function relates the height of the resolution cell (h) with the 
pixel intensity (Ji). The function is defined by the parameters (a, k, h) and is 
given by:

In which k is the maximum intensity, a is the steepness of the logistic function (a= -8,  if negative 
the function decrease), h is the height of the resolution cell and hi is the tide height for image i. 

h and k are the parameters to be estimated
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We have to search on the solution 
space for the values (h, k) that 
minimize the expression.

𝐽𝑖 =
𝑘

1 + 𝑒 ሻ−𝑎(ℎ𝑖−ℎ
𝑖 = 1, . . , 𝑀



Intertidal elevation model
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Sentinel-2 - Tejo

Bué et al., 2020
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Sentinel-2 - Bijagós

Granadeiro et al., 2022
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Figure 9. Cotidal lines, 
showing the time-lag (in 
min) from the reference 
point in Bubaque, 
estimated
using data from 50,000 
random intertidal pixels as a 
function of longitude and 
latitude, using a
generalized additive model 
(GAM) with thin-plate 
regression splines
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Ideas to develop / Challenges

1. Transfer learning in space and time
2. Unbalanced data classes (parcels)
3. Deep learning - CNN
4. Long short term memory  (forecast)
5. Generative adversative Networks
6. Object recognition/segmentation


