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RESUMO

Este artigo apresenta uma metodologia para a deteccdo de
padrdes atipicos em aplicacdes de crédito rural agricola,
baseada em séries temporais de imagens de satélites. A
metodologia utiliza os métodos de agrupamento Mapas
Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM) e
Hierdrquico, empregando as distancias Euclidiana e DTW
(Dynamic Time Warping). A metodologia proposta foi
aplicada a um conjunto de glebas de soja adquiridas do
Sistema de Operagdes do Crédito Rural e do Proagro (Sicor),
obtendo resultados promissores apresentados nesse trabalho.

Palavras-chave — Sensoriamento remoto, séries temporais
de imagens, aprendizado ndo supervisionado, padrdes
atipicos, agricultura.

ABSTRACT

This paper presents a methodology for detecting atypical
patterns in agricultural rural credit applications, based on
time series from satellite images. The methodology employs
clustering methods, specifically Self-Organizing Maps (SOM)
and Hierarchical clustering, using Euclidean and Dynamic
Time Warping (DTW) distances. The proposed methodoly
was applied to soybean fields obtained from the Rural Credit
Operations System and Proagro (Sicor), obtaing promising
results presented in this work.

Key words — Remote sensing, image time series,
unsupervised learning, atypical patterns, agriculture.

1. INTRODUCAO

O setor de crédito rural e seguro agricola no Brasil € essencial
para garantir a seguranca alimentar e o desenvolvimento
econdmico e social do pais, fornecendo suporte financeiro
e protecdo para que agricultores de diversos perfis — desde
pequenos produtores familiares até grandes empresas —
possam investir em praticas agricolas modernas e sustentdveis
[1]. Programas como o Programa de Garantia da Atividade
Agropecudria (Proagro), gerido pelo Banco Central do Brasil,
foram desenvolvidos para proteger os produtores rurais
contra perdas decorrentes de eventos climdticos adversos,
pragas e doencas, assegurando a continuidade da atividade
agropecudria e a estabilidade financeira [2].

De acordo com o Manual de Crédito Rural (MCR),
os registros das operagdes de crédito rural concedidas

pelas institui¢cdes financeiras autorizadas, bem como os
enquadramentos de empreendimentos no Proagro, sio
realizados no Sistema de Operacdes do Crédito Rural e
do Proagro (Sicor) [1]. Para assegurar que apenas perdas
legitimas sejam cobertas, o Proagro possui mecanismos de
comprovacao e auditoria, incluindo a Comunicagdo de Perdas
(COP) e o Relatério de Comprovacdo de Perdas (RCP),
gerados por técnicos independentes. Esses documentos siao
essenciais para validar as informacdes fornecidas e garantir
que os recursos sejam destinados a quem realmente necessita
[1]. Entretanto, praticas fraudulentas, como declaracdes
incorretas sobre dreas cultivadas e simulacdo de perdas,
comprometem a sustentabilidade do programa e a alocacio
equitativa dos recursos publicos.

Nesse contexto, a integrag@o de tecnologias, como a andlise
de séries temporais de imagens e sensoriamento remoto, surge
como uma abordagem promissora para identificar fraudes
de maneira mais precisa e eficaz. A andlise de séries
temporais de imagens permite monitorar o comportamento
das atividades agricolas ao longo do tempo, possibilitando
a verificacdo independente das informacdes declaradas pelos
beneficidrios do Proagro. O uso de indices de vegetacao
derivados de imagens de satélite, como o Indice de Vegetagio
por Diferenca Normalizada (NDVI), permite distinguir areas
com diferentes praticas agricolas, como irrigacdo e sequeiro,
e monitorar a saide das culturas ao longo da temporada
de cultivo. Estudos indicam que a integracdo de dados
de sensoriamento remoto e técnicas de mineracdo de dados
pode reduzir significativamente falsos positivos e aprimorar a
deteccdo de anomalias em programas de seguro agricola [3].

Técnicas de agrupamento t€m sido aplicadas no campo
de sensoriamento remoto para identificar diferentes padrdes
espectro-temporais, possibilitando a identificacdo de padrdes
distintos em imagens de satélite [4]. Em particular,
esses métodos permitem detectar dreas que apresentam
comportamentos espectrais divergentes dos esperados para
culturas agricolas. Neste contexto, sdo considerados como
anomalias os padroes que diferem daqueles tipicos de cultivos
agricolas. A identificacdo inicial dessas anomalias facilita a
deteccdo de regides que possivelmente estdo sendo utilizadas
para fins distintos dos declarado, o que é crucial para a
mitigacdo de fraudes em programas de crédito rural.

Em estudos sobre detec¢do de fraudes em seguros, métodos
de aprendizado de mdaquina, tém se mostrado promissores.
Por exemplo, [S] examinaram o uso de aprendizado de
mdquina para detectar fraudes em seguros, enquanto [6]
aplicaram detec¢do de anomalias baseada em conjuntos de
detectores para prever fraudes em seguros. Essas pesquisas
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ressaltam a eficicia da integracdo de andlise de séries
temporais de imagens de sensoriamento remoto e métodos de
clusteriza¢do na identificacdo de fraudes e na melhoria dos
sistemas de monitoramento, incluindo o crédito rural. Neste
sentido, o presente estudo busca expandir essas abordagens,
propondo uma metodologia que combina o uso de dados
de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto
com técnicas de aprendizado de maquina ndo supervisionados
para identificar inconsisténcias em dreas que obtiveram
financiamento para cultivo agricola de culturas de ciclo
anual, mais especificamente a cultura de soja. Assim, para
o presente trabalho é definido como anomalias todos os
que diferem dos padrdes espectro temporais de esperados
para cultivos agricolas de cultura de ciclo anual. Com
essa abordagem, espera-se aprimorar a eficicia do Proagro,
garantindo que os recursos publicos destinados ao setor
agricola sejam alocados de forma justa e eficiente.
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Figura 1: Metodologias de analise para glebas individuais

2. MATERIAL E METODOS

Para avaliar a possibilidade de detectar anomalias em glebas
de soja obtidas do SICOR por meio da clusterizacdo de
séries temporais de imagens, foram selecionadas 11 glebas
de soja de diferentes estados brasileiros, incluindo Parana e
Rio Grande do Sul, para a andlise. A metodologia adotada
divide-se em duas abordagens principais. Para assegurar
a reprodutibilidade dos resultados, o Jupyter Notebook
detalhado da metodologia estd disponivel no seguinte
link: https://www.kaggle.com/code/castrobaggio/sbsr-2025-
padroes-series-temporais-imagens.

2.1. Analise Individual de Glebas

A primeira abordagem foca na identificacdo individualizada
de anomalias, observando apenas as séries temporais de uma
Unica gleba (Figura 1). Todas as séries temporais de uma
gleba foram coletadas e submetidas a clusterizagio utilizando
Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM)
[7] com a distancia euclidiana. O SOM é um algoritmo
de aprendizado ndo supervisionado que cria uma grade
bidimensional para representar dados multidimensionais,
efetivamente reduzindo a dimensionalidade. O algoritmo
agrupa as séries temporais em clusters, cada um representado
por um codebook vector (ou vetor de pesos). Assim, o
conjunto de séries temporais que estdo no mesmo cluster tem
mais similaridades a esse padrdo do que a qualquer outro.
Essa abordagem permite identificar padrdes ndo relacionados
a agricultura dentro de uma gleba, como 4areas florestais,

edificacdes, corpos d’dgua, dreas em pousio, solo exposto
dentre outros usos.
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Figura 2: Metodologias de analise para miiltiplas glebas

2.2. Analise para multiplas glebas

A segunda abordagem trata da andlise de grandes volumes de
dados e da utilizacdo de metodologias ndo supervisionadas
para auxiliar na identificacdo de padrdes a priori ndo agricolas
em multiplas glebas (Figura 2). Para exemplificar, foi
utilizado um conjunto de 11 glebas de soja de diferentes
locais. O processo inicia-se com a clusterizacdo utilizando
Self-Organizing Maps (SOM), que agrupou os dados com
base na distdncia euclidiana. Devido a sua capacidade
de lidar com dados de alta dimensionalidade e produzir
uma representacdo em baixa dimensionalidade adequada para
visualizacdo e interpretacdo, a clusterizacdo com SOM cria
uma grade bidimensional, agrupando as séries temporais
para obter representatividade através dos codebook vectors.
Entretanto, devido a complexidade e diversidade de padrdes
em grandes conjuntos de dados, torna-se necessario empregar
técnicas de agrupamento em conjunto (ensemble clustering)
[8] para minimizar a formacdo de clusters muito similares,
que facilita a rdpida andlise por parte dos analistas de
sensoriamento remoto. Para isso, a clusteriza¢do hierdrquica
(Hierarchical clustering) [9] foi aplicada aos codebook
vectors obtidos do SOM utilizando a distancia Dynamic time
warping (DTW) [10], permitindo a selecdo de um limiar
de distancia minimo ou um ndmero pré-definido de clusters
finais, conforme necessdrio pelo analista. Esta etapa agrupa
os clusters iniciais obtidos do SOM, reduzindo o nimero total
de clusters e simplificando a andlise.

2.3. Aquisicao e Pré-processamento dos Dados

As séries temporais foram extraidas de cubos de dados
Sentinel-2/MSI com resolugdo espacial de 10 metros e
composicdo temporal de 16 dias, utilizando o método Least
Cloudy Pixel (LCF), produzidos pelo projeto Brazil Data
Cube [11]. Brazil Data Cube € uma iniciativa brasileira para
produzir cubos de dados prontos para andlise para todo o
territorio brasileiro. Os cubos de dados foram preparados para
uso direto nos modelos, assegurando padronizacdo temporal
e espacial das imagens, o que facilitou a extracio das séries
temporais para andlise.

Na analise individual de glebas, utilizou-se exclusivamente
o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI).
A clusterizagdo foi aplicada a cada gleba com base nos
valores de NDVI coletados entre 9 de agosto de 2021 e
9 de agosto de 2022, totalizando 24 imagens. Para a
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clusterizacdo de miiltiplas glebas, empregaram-se os dados
das bandas 'B04’, 'B11’ e o NDVI no mesmo periodo.
As séries temporais foram pré-processadas para remover
efeitos de nuvens, minimizando ruidos e aprimorando os
perfis espectro-temporais. A banda de Classificacdo de
Cena (SCL) identificou classes como "Sem dados", "Saturado
ou defeituoso”, "Areas escuras", "Sombra de nuvem",
"Probabilidade média de nuvem", "Alta probabilidade de
nuvem", "Cirrus ténue"e "Neve". Valores nessas classes
foram substituidos pela interpolacdo linear simples.

Figura 3: Figura a esquerda: Imagem de alta resolucio com
setas em vermelho indicado regides com porte florestal; Figura
a direta: Classificacdo ndo supervisionada da gleba indicando 9

grupos diferentes em transparéncia a uma imagem de alta
resoluciio para comparaciao

3. RESULTADOS

Os resultados sdo apresentados qualitativamente, por meio
de interpretacdo visual, mostrando a clusterizacdo de uma
gleba especifica e, posteriormente, a execucdo para identificar
padrdes atipicos de agricultura em um conjunto de 11 glebas.

A Figura 3 exibe o resultado da Andlise Individual de
Glebas, que oferece suporte ao analista de sensoriamento
remoto na interpretacdo dos padrdes espaciais encontrados,
permitindo identificar dreas atipicas em relagdo a agricultura
e suas proporcdes nas glebas. Como pode ser observada nessa
figura, parte da gleba era ocupada por vegetacdo florestal
e foi identificada pelo algoritmo. Além disto, o algoritmo
definiu dreas distintas dentro da mesma gleba, o que pode ser
um indicativo de diferentes datas de plantio ou de cultivos
distintos.

A Figura 4 representa os padrdes dos vetores do codebook
de cada neur6nio, onde serd realizada a avaliacdo espectro-
temporal de cada padrdo para auxiliar na tomada de decisdo
pelo analista de sensoriamento remoto. A figura permite
verificar que existem diferentes padrdes espectros-temporais,
sendo o primeiro (azul escuro) tipico de um cultivo anual e
o dltimo (amarelo) tipico da drea destacada como floresta na
Figura 3.

A Figura 5 apresenta o resultado da andlise em multiplas
glebas, onde a entrada do modelo sdo séries temporais de um
conjunto de glebas. A figura exibe os padrdes encontrados
em todas as séries temporais, onde 0 eixo X representa
o nimero de datas do periodo das séries temporais, € 0
eixo y corresponde a superficie de reflectincia do NDVI,
variando de -1 a 1. Nesta andlise em multiplas glebas,

percebe-se também comportamentos similares ao observados
anteriormente, com padrdes variados de cultivos agricolas,
alguns mais tipicos e outros menos ressaltados. Também
permite verificar a ocorréncia de dreas que ndo tiveram o
cultivo agricola.

624 (18.77%)

Figura 4: Grade do SOM da metodologia para analise
individual de glebas contendo os 9 padroes dos vetores de peso

4. DISCUSSOES

Avaliando a Figura 3, observa-se que a imagem a esquerda
mostra as dreas da gleba com componentes florestais,
enquanto a imagem a direita exibe os clusters sobrepostos
a uma imagem de alta resolucdo, apenas para visualizagdo.
Essa imagem de alta resolucdo, utilizada unicamente para
andlise visual e ndo para a clusterizacdo, permite avaliar
a sobreposicdo espacial dos padroes. Nove clusters
foram gerados, onde o cluster 8 (em amarelo) cobre
majoritariamente dreas florestais, e o cluster 5 representa
pixels mistos, onde parte do pixel pertence a dreas florestais
e outra a dreas de soja, afetando o padrdo final. Esses
padrdes sdao igualmente representados na Figura 4, onde o
cluster 8 apresenta um padrdo NDVI constante, tipico de
vegetacdo florestal. A andlise da propor¢do deste padrio
na gleba permite ao analista definir um limite de ocupagio
para padrdes atipicos de agricultura. Estatisticas como desvio
padrio e média das séries temporais, além do padrdo do
codebook, podem auxiliar na definicdo do tamanho ideal da
grade para maximizar a separabilidade dos padrdes.

Na andlise em miuiltiplas glebas, conforme observado na
Figura 5, o agrupamento utiliza uma grade 10x10 (100
neurdnios), na qual o analista identifica padrdes atipicos
de agricultura. Cada unidade da grade possui uma cor de
fundo, com um nimero vermelho no canto central esquerdo,
representando o agrupamento hierdrquico final, baseado
na menor distincia DTW. Esse método permite identificar
rapidamente padrdes atipicos de agricultura usando NDVI,
um indice amplamente adotada na andlise de vegetacdo. O
grupo 34, por exemplo, situado no canto inferior esquerdo
com cor verde-limao, apresenta um NDVI constante préximo
de zero, indicando auséncia de vegetagdo e, portanto, um
padrdo ndo tipico de agricultura. O cluster 0, em azul-
marinho, possui um NDVI elevado e constante, sugerindo
uma formagao florestal.

Esses clusters representam grupos de séries temporais
que podem incluir mdltiplas glebas, permitindo ao analista
identificar aquelas com padrdes especificos, demonstrando
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Figura 5: Grade do SOM 10x10 com as cores representado os grupos finais definidos pelo agrupamento hierarquico da metodologia
para miiltiplas glebas

o grande potencial deste método para andlise exploratéria
e deteccdo de padrdes atipicos de agricultura em grandes
volumes de dados.

5. CONCLUSOES

O presente trabalho introduziu duas técnicas de suporte
para analistas de sensoriamento remoto, utilizando técnicas
de agrupamento para identificacdo de padrdes atipicos na
agricultura. Essas técnicas funcionam como um recurso para
a identificacdo de possiveis fraudes, permitindo a conferéncia
por meio do sensoriamento remoto.

A primeira técnica identifica, em um espago restrito, as
glebas, geralmente necessitando de uma quantidade menor
de grupos e tendendo a formar grupos mais homogéneos
de agricultura, dependendo dos diferentes manejos da gleba.
Vale ressaltar que as glebas sdo identificadas com uma tinica
cultura por periodo para o pedido do seguro agricola. A
segunda técnica apresentou uma metodologia para identificar
padrdes atipicos para cultivos de culturas anuais em multiplas
glebas, mas com potencial para identificar, por exemplo,
fraudes relacionadas ao plantio de diferentes tipos de culturas
ou plantagens em periodos inadequados.

Como trabalho futuro, propde-se aumentar a escala do
estudo para a identificacdo em um grande volume de dados,
visando um monitoramento rapido e eficiente.
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