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Resumo

O imposto do agronegdcio incide principalmente sobre a produgao das safras agricolas. Para
reduzir a evasao fiscal no agronegdcio, é possivel monitorar o desenvolvimento dos plantios
por meio da analise de imagens de satélite. Para isso, técnicas de Deep Learning podem ser
aplicadas em imagens de satélite para segmentar a area plantada. A area segmentada, por
sua vez, pode ser usada para estimar a producao dos estabelecimentos rurais monitorados.
Este trabalho visa resolver a primeira etapa do problema, a segmentacao da area plantada.
Para isso, foi desenvolvida uma arquitetura de Rede Neural Convolucional para segmentacao
de areas de plantacao, a Two-stage U-net. Além disso, o trabalho também incluiu a criagao
de conjunto de dados de imagens de satélite com anotagoes de dreas de plantagao. A
arquitetura proposta foi treinada e seus hiperparametros foram ajustados considerando a
rede Encoder, o Otimizador, a Fungao de Perda e o tamanho do Lote de imagens (batch
size). Os resultados em mloU da Two-stage U-net se mostraram superiores aos resultados

de outras arquiteturas utilizadas em trabalhos semelhantes.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Monitoramento de Plantacoes, Deep Learning,

Agronegocio.



Abstract

The agribusiness tax is mainly levied on the production of agricultural crops. To reduce tax
evasion in agribusiness, it is possible to monitor the development of plantations through
the analysis of satellite images. For this, we can apply Machine Learning techniques to
satellite images to segment the planted area, and the area, in turn, can be used to estimate
the production of monitored plantations. This work aims to solve the first stage of the
problem, the Segmentation of the Planted Area. For this, we developed a machine learning
architecture for segmentation of plantation areas, the Two-stage U-net. In addition, the
work also included the creation of a satellite image dataset with annotations for the
segmentation of plantation areas. We trained the proposed model and we adjusted its
hyperparameters considering the U-net Encoder, the Optimizer, the Loss Function, and
the Batch Size of images. We selected the fitted model that performed best in tests with
Hyperopt and GridSearch. The results in mloU of the Two-stage U-net were superior to

the results of other architectures used in similar works.

Keywords: Remote Sensing, Plantations Monitoring, Deep Learning, Agribusiness.
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1 Introducao

O agronegocio brasileiro é uma atividade préspera e rentavel. Area abundante,
chuvas regulares, energia solar e clima diversificado fazem do Brasil um pais com os
requisitos naturais para a plantacdo. O agronegdocio é responsavel ndo somente por grande
parte dos itens alimentares consumidos, como também, por uma cadeia de producao
que envolve varios segmentos da economia. Em 2019, o setor representava 21,6% do
PIB nacional, segundo o Ministério da Agricultura, Pecudaria e Abastecimento (SILVA;
CESARIO; CAVALCANTI, 2013).

Uma vez que o agronegocio é de suma importancia na economia brasileira, é natural
a participacao da mesma quanto a contribui¢ao para o funcionamento do Estado através de
impostos e taxas advindas da sua atividade. Entretanto, o agronegdcio apresenta um elevado
indice de sonegacao fiscal que ocorre em consequéncia da atual complexidade do sistema
tributario brasileiro, além da dificuldade de fiscalizagao por parte das administragoes

tributarias, devido ao grande custo que essa fiscalizacao acarreta, inviabilizando sua
execucao (BRUGNAROQO; FILHO; BACHA, 2003).

O servico publico vem se modernizando. Nao de forma tao agil como o setor
privado, mas projetos como o Governo Digital que visam acelerar a transformacao digital
no setor publico, tém dado sua contribuicdo. Orgaos da Administracio Tributéria como
Receita Federal, Secretarias da Fazendas Estaduais (SEFAZ) e Municipais (SEMFAZ) tém
realizado cruzamento de grandes volumes de dados utilizando Big Data, Ciéncia de Dados
e modelos de Machine Learning em dados como cartoes de crédito, notas fiscais eletronicas

e outros documentos fiscais para identificar sonegacoes.

No contexto da tributacdo do agronegocio, a maior fatia da carga tributéria é
calculada sobre a producao das safras. A fim de reduzir a sonegacao fiscal neste segmento
do mercado, é possivel estimar a producao das fazendas por meio do monitoramento e
analise de imagens de satélite e comparar com os valores declarados pelo contribuinte.
Uma abordagem proposta para atingir este fim é seguir os trés passos seguintes: 1) aplicar
técnicas de Deep Learning em imagens de satélite para segmentar a area cultivada das
plantagoes; 2) aplicar técnicas de Machine Learning em imagens de satélite para classificar
o tipo de cultura plantada na area segmentada; 3) utilizar a area segmentada e o tipo de
plantacao para estimar a producgao das safras. Este trabalho ira se concentrar no primeiro
passo deste processo, a segmentacao da area de plantacao. Para isso usaremos Segmentacao

Semantica com Redes Neurais Convolucionais.

Nos tltimos anos, o aprendizado profundo com os algoritmos de redes neurais

convolucionais, redes neurais recorrentes e redes adversarias generativas, tem sido amplamente
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estudado e aplicado em varios campos com resultados promissores e grande potencial.
Especificamente no agro, cada vez mais atencao tem sido dada a aplicacao técnicas de Deep
Learning na agricultura (ZHU et al., 2018) (KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018).
Estudos recentes que se propoem a segmentar regides da cobertura terrestre (RAKHLIN;
DAVYDOW; NIKOLENKO, 2018), areas de vegetacao (YANG et al., 2020) e areas de
plantacdo (RUSTOWICZ et al., 2019) utilizando Redes Neurais Totalmente Convolucionais
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) para este propdsito.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar imagens de satélite de plantagoes e
desenvolver uma arquitetura de aprendizagem de maquina para segmentar a area cultivada

de plantagoes utilizando segmentagao semantica com redes neurais convolucionais.

1.1.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, alguns objetivos especificos deverao

ser atingidos:

e Construir um conjunto de dados publico de imagens de satélite com marcagao de

areas plantacoes.

o Desenvolver uma arquitetura de Aprendizagem Profunda para segmentacao da area
cultivada de plantagoes em sua fase inicial, drea de preparo para plantio, e na fase

de crescimento da plantacgao.

o Comparar a arquitetura proposta com outras encontradas na literatura com respeito

a métrica mloU.

1.2 Contribuicoes

O presente estudo visa desenvolver uma arquitetura de aprendizagem de maquina
para segmentar a area cultivada de plantacgoes utilizando em imagens de satélite. Por se
tratar de aplicacao ainda pouco explorada no segmento do agronegdcio, podemos elencar
algumas contribuigoes que estao incluidas no presente trabalho, onde destacam-se como

principais contribuicoes:

» Construcao de um conjunto de dados de imagens de satélite, que pode auxiliar outros
pesquisadores, com a anotacao de oito classes identificadas na cobertura terrestre de

regioes de plantagoes.
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1.3

Proposicao de uma arquitetura de aprendizagem de maquina que auxilie governos,
empresas e pessoas fisicas na segmentacao das areas de plantacao de estabelecimentos

rurais.

Possibilidade de aplicagao da arquitetura proposta em outros problemas de contexto

similar.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 trata da fundamentacao tedrica das técnicas utilizadas. Sao abordados
conceitos de Visao Computacional, Sensoriamento Remoto, Redes Neurais Artificiais,
Aprendizagem Profunda com foco nas Redes Neurais Convolucionais e a compreensao

a respeito da arquitetura de Rede Totalmente Convolucional U-net.

O Capitulo 3 descreve trabalhos relacionados ao tema, os métodos, arquiteturas e

conjunto de dados utilizados.

O Capitulo 4 apresenta as etapas adotadas que compdem a metodologia proposta
para este trabalho. Sao a Construcdo do Dataset, que esta subdividida em Aquisicao
e Anotacao das Imagens, Pré-processamento, Definicdo da arquitetura Two-stage

U-net, Treinamento e Ajustes de Hiperparametros e Avaliacao do modelo.

O Capitulo 5 trata sobre os resultados obtidos e discussoes em relagao aos experimentos

realizados na arquitetura proposta e comparacao com resultados de outras arquiteturas.

O Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais sobre os resultados e trabalhos futuros

e os artigos cientificos desenvolvidos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos explorados para o desenvolvimento
do estudo, eles sao: Visao Computacional, Sensoriamento Remoto com Imagens de
Satélite, Redes Neurais Artificiais, Aprendizagem Profunda com foco nas Redes Neurais
Convolucionais e a compreensao a respeito da arquitetura de Rede Totalmente Convolucional
U-net.

2.1 Visao Computacional e Processamento Digital de Imagens

Visao computacional é o campo da inteligéncia artificial dedicado a extragao de
informagoes a partir de imagens digitais (SANTOS et al., 2020). As técnicas de visao
computacional sao aplicadas em diversas areas de pesquisa, resolvendo os problemas
particulares de cada uma delas de forma especifica. Tais sistemas sao conhecidos como
sistemas especialistas, que necessitam de conhecimento especifico para a solucao de um
determinado problema (MILANO; HONORATO, 2014).

No contexto da agricultura digital, a visao computacional pode ser empregada
na deteccao de doencas e pragas, na estimacao de safra e na avaliagdo nao invasiva de
atributos como qualidade, aparéncia e volume, além de ser componente essencial em
sistemas robdéticos agricolas (SANTOS et al., 2020). Em visdo computacional, geralmente
sdo utilizadas diversas técnicas de processamento de imagens (CASTLEMAN, 1996).
Gonzalez e Woods (2000) apontam que as etapas fundamentais para resolucao de problemas
de processamento de imagem sao: aquisicao das imagens digitais, pré-processamento,
segmentacao, representacao, descricao, reconhecimento e interpretacao conforme mostra a

Figura 1.

Na etapa de Aquisicao de Imagens ocorre a obtencao da representacao digital da
imagem, os seus pizels. Neste trabalho, a etapa de Aquisicao de Imagens é realizada por
meio de Sensoriamento Remoto utilizando imagens do Satélite Sentinel-2. A etapa de
Pré-processamento consiste em melhorar a visualizacao ou realgar caracteristicas presentes
nas imagens. Neste trabalho, serdo experimentados Indices de Vegetacdo para realcar
carateristicas das plantagdes. A Segmentacao consiste no processo de isolar regioes de
interesse especificas dentro da imagem. As regides de interesse deste trabalho sao areas
de plantacoes. A segmentacao se dara, nao por técnicas classicas de processamento de
imagens, mas sim por meio de Segmentagdo Seméantica que ¢ realizada por meio de
Aprendizagem Profunda. Nas se¢oes seguintes, estes conceitos serao detalhados. A iniciar

pelo Sensoriamento Remoto.
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Figura 1 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais

- N] Representagao
:> Segmentacao 1 edescrigdo

Pré- <:>
processamento
Reconhecimento | Resultado
Dominio Base de conhecimento <:> e :—>
do interpretagdao

problema Aquisicio
e

imz;jgens <:>

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2000)

2.2 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto é definido como a aquisicdo de dados em diversas faixas do
espectro eletromagnético obtidas a partir de sensores acoplados em aeronaves ou satélites,

sendo que a analise dessa informagao pode ser realizada visualmente ou via processamento

digital de imagens (JENSEN; EPIPHANIO, 2009; GUIMARAES, 2019).

O sensoriamento remoto explora a relagdo entre as caracteristicas do objeto alvo e a
energia eletromagnética refletida, emitida ou espalhada por ele. Através da identificagao do
comportamento espectral de superficies como o solo, agua e vegetacao, é possivel relacionar
informagbes qualitativas e quantitativas destes alvos (JENSEN; EPIPHANIO, 2009;
GUIMARAES, 2019). Assim, cada tipo de material ou superficie apresenta caracteristicas
unicas de comportamento espectral, ou seja, cada alvo é caracterizado pela sua assinatura
espectral, a qual esta diretamente ligada as suas propriedades fisicas, quimicas, biolégicas
ou geométricas (NOVO, 2010). A Figura 2 exemplifica o exposto, apresentando os diferentes

comportamentos espectrais de alvos da superficie terrestre.

No contexto do Sensoriamento Remoto, dois temas sao pertinentes para este
trabalho que sdo: 1) As imagens obtidas via sensoriamento remoto pelo satélite Sentinel-2
e; 2) O pré-processamento utilizado para realcar a faixa do espetro relativo a vegetacao,

conforme a linha verde da Figura 2, onde sao utilizados Indices de Vegetacdo.

2.2.1 Satélite Sentinel-2

As imagens de satélite se tornaram fontes importantes para o monitoramento da
vegetacao, fornecendo informacoes de forma rapida, principalmente em &areas de dificil
acesso para pesquisas de campo devido a aspectos limitantes da topografia e vegetacao
densa (VARGA et al., 2015; MATA, 2019). A maior vantagem da utilizagdo das imagens
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Figura 2 — Comportamento espectrais de alvos da superficie terrestre
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de sensores remotos, em especial na agricultura, estd no fato da possibilidade de obtencao
de informagoes e estimativas agronomicas sobre uma determinada cultura de interesse
em extensas areas e a baixos custos (ANTUNES; LAMPARELLI; RODRIGUES, 2015;
MATIA, 2019). O satélite Sentinel-2 é um exemplo de satélite disponivel publicamente.

A missao Sentinel (ESA, 2012) é uma frota de satélites designados especificamente
para entregar uma riqueza de dados e imagens que sao centrais para o programa Copernicus
da Agéncia Espacial Europeia (ESA). Cada satélite integrante dessa missao possui diferentes
tecnologias para atender diferentes demandas do programa Copernicus (SPOTO et al.,
2012). Os satélites gémeos, Sentinel-2A e Sentinel-2B, foram lan¢ados em julho de 2015 e
marco de 2017, respectivamente, no foguete Vega na Guiana Francesa. O tempo de revisita
de cada cena por cada satélite é de dez dias, e quando compostos pelo par o tempo de
revisita diminui para cinco dias no equador. Como o satélite Landsat-8 dos EUA oferece
imagens semelhantes e gracgas a cooperagao entre a ESA e a NASA, o objetivo é reduzir
isso para um tempo médio de revisitacao de apenas trés dias sobre o equador e gerar
produtos de dados comparaveis (MIRANDA, 2019) .

A bordo de ambos os satélites Sentinel-2 esta o instrumento MSI (MultiSpectral
Instrument). Trata-se de um sensor multiespectral que abrange 13 bandas espectrais (443
nm - 2190 nm) com uma faixa de imageamento de 290 km. As quatro bandas do VNIR
(visivel e infravermelho préximo) possuem resolugao espacial de 10m, as seis bandas do

infravermelho de borda e de ondas curtas (SWIR) 20m e as trés bandas de correcao
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atmosférica 60m (SPOTO et al., 2012). A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas
do sensor MSI abordo dos satélites Sentinel-2 (MIRANDA, 2019).

Tabela 1 — Sentinel-2 (MSI)

Banda Comprimento de Onda (nm) Resolugao Espacial
B1 - Aerosol 433-453 60 m
B2 - Azul 458-523 10 m
B3 - Verde 543-578 10 m
B4 - Vermelho 650-680 10 m
B5 - Red Edge 1 698-713 20 m
B6 - Red Edge 2 733-748 20 m
B7 - Red Edge 3 773-793 20 m
B8A - Red Edge 4 785-899 20 m
B8 - NIR 855-875 10 m
B9 - Vapor D’agua 935-955 60 m
B10 - Cirrus 1.360-1.390 60 m
B11 - SWIR 1 1.565-1.655 20 m
B12 - SWIR 2 2.100-2.280 20 m

Fonte: (ESA, 2012)

Neste trabalho, sdo usadas as bandas B2 - Azul, B3 - Verde, B4 - Vermelho e BS -
Infravermelho Préximo que correspondem aos canais de cor RGB e o canal NIR (Near
Infra Red). Além disso, sdo aplicados processamentos combinando essas bandas através de

indices de vegetacao.

2.2.2 Indices de Vegetac3o

Nos estudos que se envolvem a vegetagao, solo e dgua, destacam-se as transformagoes
espectrais que dao origem a determinados indices (FERREIRA; FERREIRA; FERREIRA,
2008). Os indices de vegetagao colorida sao usados no sensoriamento remoto de plantagdes
e florestas. Esses indices tém a fungao de acentuar uma cor especifica, como o verde da
plantagdo (WOEBBECKE et al., 1995). Neste trabalho sao explorados dois indices de

vegetagao colorida:

« Normalized Difference Vegetation Index (NDVI).
« Enhanced Vegetation Index (EVI)
A seguir esses indices s@o explicados e suas formulas em termos dos canais RGB e

NIR, onde R ¢é o canal de cor vermelha, G ¢é o canal de cor verde, B é o canal de cor azul e

NIR é canal infravermelho préximo.
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2.2.2.1 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

O NDVI foi proposto por Rouse et al. (1973) e Jr et al. (1974) e é um indice
de vegetacao amplamente utilizado em diversas aplicagoes regionais e globais para
monitoramento da vegetacao (MAIA, 2019). O NDVI envolve a diferenca e a soma entre as
bandas do infravermelho préximo (NIR) e do vermelho (R). Fatores ambientais como tipo
de solo, condicoes climéticas e de manejo sao os principais aspectos que influenciam na
magnitude dos valores de NDVI, uma vez que alteram as propriedades espectrais da area
cultivada (BEGUE et al., 2010). O indice de vegetacio de diferenca normalizada (NDVI)

¢ definido pela equacgao a seguir:

NIR—-R
NDVI = ———— 2.1
v NIR+ R (2.1)

A Figura 3 mostra o resultado da aplicacdo do NDVI em uma regiao de plantacao.
Apos a aplicacdo do NDVI, cada pixel da imagem varia de -1 a 1. Normalmente para
ilustrar visualmente o resultado do NDVI, utiliza-se um mapa de cores que varia do
vermelho para o valor de pixel -1 até a cor verde para o valor do pixel proximo de 1.
Um NDVI baixo pode significar baixa densidade de vegetagao ou vegetagao com satde

prejudicada.

Figura 3 - A esquerda, um mosaico de imagens de uma regiao de plantagoes em RGB. A
direita, mosaico da mesma regiao com aplicagao do indice de vegetacao NDVI.
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Fonte: O Autor

2.2.2.2 Enhanced Vegetation Index (EVI)

O Enhanced Vegetation Index (EVI) foi proposto por Huete et al. (2002) e modifica

o NDVI através da utilizacdo de coeficientes e da banda azul, minimizam o efeito da
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atmosfera e do solo dado por:

NIR - R
EVI = 2.2
v GNIR—l—ClR—i—CngLL (22)

onde C coeficiente de corregao dos efeitos atmosféricos para a banda do vermelho (C; =

6), Cs é coeficiente de correcao dos efeitos atmosféricos para a banda do azul (Cy = 7,5);

L ¢é fator de corre¢do para a interferéncia do solo (L = 1) e G ¢ fator de ganho (G = 2,5).

O EVI é menos propenso a saturagao em condigoes climaticas tropicais, o que o
torna mais eficiente em relagdo ao NDVI. De acordo com Mondal (2011), o EVI tem sido
mais efetivo no monitoramento sazonal e interanual de areas de producdo, detectando
variagoes estruturais e de biomassa da vegetacao. A Figura 4 mostra o resultado da

aplicacao do EVI em uma regidao de plantacao.

Figura 4 — A esquerda, um mosaico de imagens de uma regiao de plantagoes em RGB. A
direita, mosaico da mesma regiao com aplicacdo do indice de vegetacao EVI.

Fonte: O Autor

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos mateméticos biologicamente
inspirados no sistema nervoso central humano. Esses modelos sao representados por
unidades computacionais, denominados neurénios artificiais, que sao ligadas por uma grande
quantidade de conexdes, denominadas sinapses artificiais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,

2010). Esses modelos sao amplamente utilizados em reconhecimento de padroes.

O neurdnio artificial é a unidade basica de processamento das RNA e é fundamental

para a constru¢ao de modelos mais complexos. Ele representa uma funcdo matematica
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em que, para um dado conjunto de entradas, é fornecida uma saida (HAYKIN, 2007). A

funcao matematica que descreve um neuroénio artificial é dada pela Equacao 2.3,

y= g(zn: Tw; + b) (2.3)

onde z; representa um sinal de entrada do neur6nio, w; representa o peso sinaptico
associado a entrada ¢, b é o termo bias e g é a funcao de ativagao. Um exemplo de neurdnio

artificial basico é apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Neurdnio Artificial
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As funcoes de ativagdo podem ser lineares e nao-lineares, onde as mais utilizadas sao
a funcao identidade, a sigmoide, a tangente hiperbélica e ainda a fungao ReLLU (do inglés
Rectified Linear Units) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012). Experimentos
realizados identificaram que a funcio de ativacao ReLU apresenta uma velocidade de
convergéncia seis vezes mais rapida que a demais funcao citadas (MAAS et al., 2013). A

formula matematica da fungao de ativacao ReLLU é apresentada na Equacao 2.4.

g(x) = maz(0, ) (2.4)

2.3.1 Redes Multilayer Perceptron (MLP)

As redes neurais MLP tém a estrutura baseada em camadas, cada uma delas
completamente conectada a sua camada subsequente. A constituicdo basica das MLP
sao uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida.
Com essa arquitetura, as MLP sao capazes de aproximar qualquer fungao mensuravel
para qualquer grau de precisao desejado (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).
Essa rede tem a capacidade de aprender tarefas complexas extraindo progressivamente as
caracteristicas mais significativas dos padroes de entrada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
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2010). A arquitetura bésica de uma MLP com apenas uma camada oculta é apresentada

Figura 6.

Figura 6 — Neurdnio Artificial
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Existem varios algoritmos utilizados para fazer o treinamento das redes MLP,
dentre eles, um dos mais populares é o backpropagation. Durante o treinamento, esse
algoritmo realiza os ajustes dos pesos da rede com o objetivo de minimizar os erros
utilizando a regra delta generalizada com aplicacdo do gradiente (SILVA et al., 2016). O
backpropagation é caracterizado por dois passos distintos. Primeiro, dados de treinamento
sao inseridos na camada de entrada da rede. Eles seguem através da rede, camada por
camada, sendo transformados por meio dos calculos realizados até que, na camada de
saida, seja produzida uma resposta. Em seguida, a saida obtida é comparada a saida
desejada, obtendo-se um valor de erro. Esse erro é propagado partindo da camada de saida
até a camada de entrada, modificando, dessa forma, os pesos das conexoes nas camadas

ocultas conforme a continuidade desse processo (SILVA et al., 2019).

A seguir sao apresentados os passos do algoritmo backpropagation (ROJAS, 1996):

1. Inicializar os pesos sinapticos de cada neurénio com valores aleatérios.

2. Apresentar as entradas da rede em um vetor x1,xs,...,zy de caracteristicas e

especificar um vetor dy, ds, ..., dy de saidas desejadas.
3. Calcular as saidas reais da rede y1, y2, ..., yN | baseadas na Equacao 2.3.

4. Reajustar os pesos comecando pelos neuronios da camada de saida, em direcao aos

neuronios da camada de entrada. Os pesos sdao ajustados através da Equagao 2.5:
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onde w;; ¢ o peso do nerénio oculto j em um dado tempo ¢, x; pode ser tanto um
neuronio de saida quanto um de entrada, n é a taxa de aprendizagem e o; ¢ um
termo de erro para o neurénio j. Se j for um neurdnio de saida, entao o; ¢ definido

pela Equacao 2.6:

oj =y;(1 —y;)(d; — y;) (2.6)
onde d; denota a saida desejada e y; ¢ a saida real da rede. Se o neurdnio j for um

neurdnio oculto, entao o; é definido pela Equagao 2.7:

0 = ,Tj(l — l‘j) Zkakwjk (27)

onde k denota todos os neuronios acima do neurénio j.

5. Repetir o passo 2 até que uma dada condi¢ao seja satisfeita.

A Equagao 2.5 se refere a descida do gradiente. O backpropagation também pode

ser realizado por otimizadores estocasticos com uma equacao diferente.

Durante o treinamento da rede, é importante configurar valores coerentes de
hiperpardmetros. A taxa de aprendizado (7) influencia fortemente no desempenho do
aprendizado da rede. Uma taxa grande normalmente produz grandes oscilacoes na curva
de aprendizado da rede. Taxas muito pequenas podem conduzir os resultados a minimos
locais, retardando o aprendizado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.4 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem Profunda mais conhecida pelo seu termo em inglés, Deep Learning, é
constituida de um conjunto de algoritmos que modelam abstracoes partindo da identificagao
hierarquica de caracteristicas, utilizando diversas camadas de processamento que executam
operagoes de transformagoes lineares e nao-lineares (AHMAD; FARMAN; JAN, 2019).
Desse modo, a aprendizagem de caracteristicas em varios niveis de abstracao, do mais baixo
até o mais alto, permite ao sistema computacional aprender e mapear fungoes complexas
de forma independente das caracteristicas criadas manualmente (BENGIO; COURVILLE;
VINCENT, 2013).

Uma variedade de modelos de aprendizagem profunda tem sido aplicada em areas
como o Processamento de Linguagem Natural, Reconhecimento Automético de Fala, Visao
Computacional, Reconhecimento de Audio e Bioinformatica com resultados que superam
todas a técnicas anteriores, em muitos dos casos (AHMAD; FARMAN:; JAN, 2019).

Este trabalho foca em aprendizagem de maquina profunda em imagens de satélite,

mais especificamente em imagens de fazendas obtidas do Satélite Sentinel-2. Portanto,
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nas secoes a seguir, sao abordados os conceitos sobre as arquiteturas de Redes Neurais

Convolucionais.

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) sao modelos
biologicamente inspirados que podem aprender caracteristicas de forma hierarquica. Sao
especialmente projetadas para lidar com a variabilidade em dados bidimensionais como
as imagens em formato matricial (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). As redes neurais
convolucionais tem como principal caracteristica a capacidade de aprender padroes nas

imagens.

As CNNs sao constituidas, no minimo, pelas trés camadas a seguir: 1) Camada
de Convolucao que realiza operacoes de filtragem da imagem de entrada e os filtros
convolucionais sao constituidos de pesos que sao aprendidos pela rede durante a etapa
de treinamento. 2) Camada de Subamostragem que reduz a resolu¢ao da imagem a cada
etapa e 3) Camada Totalmente Conectada que é composta por neurdénios que fazem a
classificagao e saida final da rede (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A Figura 7 ilustra

a arquitetura de uma rede neural convolucional.

Figura 7 — Arquitetura da Rede Neural Convolucional
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Fonte: Adaptado de (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015)

As camadas de convolucao servem de extratores de caracteristicas e sdo constituidas
por um conjunto de filtros treinaveis representados em forma de matrizes de ativacao pelos
quais a imagem de entrada passa e resultado desse processo sao denominados mapas de
caracteristicas (GUO et al., 2016). Apés a rede ser treinada e os padroes aprendidos, cada

filtro é responsavel por detectar uma caracteristica especifica da imagem (HAFEMANN;,
2014).

A convolucao é uma operacao matematica que é calculada a partir da sobreposicao
de duas matrizes. Uma das matrizes, denominada filtro, desliza sobre outra matriz,
considerada entrada da convolugao. Para cada valor de células correspondente entre a

regiao do filtro e da entrada, uma operacao matematica é realizada, cujo resultado é o
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valor de saida para a célula localizada no centro do filtro (MAIA et al., 2019). A Figura 8

representa operacao de convolugao em uma Rede Neural Convolucional.

Figura 8 — Operacgao de Convolucao na CNN
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Ha outros tipos de convolucao como a Convolucao Transposta que é detalhada na
Subsecao 2.4.3.

As camadas de Pooling ou Subamostragem reduzem a resolugao espacial dos mapas
de caracteristicas usando fungdes do tipo maximo (Maz Pooling) ou média( Average Pooling)
de um conjunto de pizels. Semelhante & convolucao, a Subamostragem é uma operacao de
janela deslizante, no entanto, sem treinamento de pesos. Os valores da janela sao resumidos
a um unico valor de saida seja o valor maximo ou a média, de acordo com o tipo de pooling
escolhido. Assim a resolucao dos mapas de caracteristicas é reduzida, ha a reducao de

ruidos indesejados e a rede se torna mais robusta a variagoes de translacao, rotagao e

escala (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; MAIA et al., 2019).

A dltima camada de uma rede neural convolucional geralmente é uma camada
totalmente conectada. A camada totalmente conectada é uma camada de classificacdo que
apresenta uma estrutura simular as MLPs, que recebe os pizels dos mapas de caracteristicas

da camada anterior em seus neurdnios de entrada e geram a classificacao dos padroes

(SILVA et al., 2019).

2.4.2 Segmentacdo Semantica

No campo da visao computacional e de processamento de imagens, segmentacao
¢ o processo de decomposicao de uma imagem digital em varios segmentos ou varias
regioes que a formam (SALDANHA; FREITAS, 2009). Em resumo, a segmentagao visa
distinguir determinadas regides da imagem. Em geral, existe uma regido de interesse
que é buscada na imagem. A segmentacao tradicional é alcancada a partir de diversas

técnicas de processamento de imagens como binarizacao, detecgdo de bordas, morfologia e
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manipulagdo do histograma. Recentemente, surgiu a segmentacao semantica onde cada
pixel da imagem original é classificado a partir de técnicas de Aprendizado de Maquina

resultando numa imagem de saida segmentada como no exemplo da Figura 9.

Figura 9 — Segmentacao Semantica

A arquitetura de rede neural convolucional apresentada na Subsecao 2.4.1 estabelece
o estado da arte para o problema de classificagdo de imagens. No entanto, para problemas
de segmentacao de imagens, é necessario que tanto a entrada da rede quanto a saida da
rede sejam imagens, com isso foram propostas as Redes Totalmente Convolucionais, onde
a rede produz uma saida nas mesmas dimensoes da imagem de entrada, realizando uma
segmentacao pixel-a-pixel da imagem de entrada, como é o caso da U-net apresentada na
Subsecao 2.4.3.

2.4.3 U-net

A U-net é uma rede neural convolucional do tipo Fully Convolutional ou Totalmente
Convolucional. No tipo de arquitetura das Redes Neurais Totalmente Convolucionais, as
camadas de multiplos perceptrons sao substituidas por camadas convolucionais onde a
salda é um mapa de ativagao com resolucao igual ou aproximada a resolugao da imagem de
entrada. A U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) foi proposta em 2015 com
aplicagao em imagens biomédicas e desde entao ganhou popularidade por seu desempenho
e por conseguir ser treinada com relativamente poucas imagens de teste. A arquitetura da
U-net tem uma forma semelhante a letra U e seu nome é devido a essa caracteristica. A

arquitetura da U-net é apresentada na Figura 10.

Nessa arquitetura, a metade esquerda da U-net é chamada de caminho de contracao,
codificador ou Encoder dos mapas de caracteristicas. E por onde as imagens entram na
rede e passam pelas operagoes de convolugao e subamostragem. Quanto mais profundo
na rede, mais cresce a quantidade de mapas de caracteristicas e a resolucao desses mapas
de caracteristicas vai ficando cada vez menor. A metade direita da U-net é chamada
de caminho de expansao, decodificador ou Decoder dos mapas de caracteristicas. No

Decoder, existem novas operacoes ainda nao detalhadas neste trabalho como o dropout e
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Figura 10 — Arquitetura da U-net.
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Fonte: Adaptado de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

up-convolution que fazem com que a quantidade de mapas de caracteristicas seja reduzida,
quanto mais esses recursos sao passados para frente na rede. Por outro lado, faz com que a
resolugdo aumente cada vez mais de forma que a saida seja uma mascara de segmentacao

que tenha a mesma dimensao das imagens de entrada.

As operagoes que definem a arquitetura da U-net que sdo as operagoes de Convolugao
com Funcao de Ativacdo ReL U, Subamostragem (maz pooling), Convolugao Transposta
(up-convolution), Dropout, Cépia dos mapas de ativagao, Convolugdo 1x1 e Fungao de

Ativagao Sigmoide. Cada uma dessas operagoes é explicada a seguir.

2.4.3.1 Convolucdo com Funcdo de Ativacao RelLU

As operagoes de convolucao e funcao de ativacao ReLLU ja foram abordadas nas
secOes anteriores, contudo é importante contextualizar sua funcionalidade na U-net. Apds
entrar na U-net, cada imagem passa por filtros convolucionais com janelas de tamanho 3x3.
Na arquitetura da U-net apresentada na Figura 10, sdo 64 filtros de convolugao na primeira
camada de convolucao que geram 64 mapas de caracteristicas. Mapas de Caracteristicas ou
Mapas de Ativagao (Feature Maps ou Activation Maps) sdo os resultados de uma filtragem,
por isso, os resultados das operagoes internas da U-net sdo chamados dessa forma. Na
U-net, toda operagao de convolucao é seguida da funcao de ativacao ReL U que deixa
passar adiante apenas os valores positivos dos mapas de caracteristicas, enquanto que os
valores negativas sao alterados para zero. Na ilustracao da arquitetura da U-net na Figura
10, a entrada é uma imagem que contém 4 canais cada um com resolugao de 256 pizels
por 256 pizels, entdao a resolucao total da entrada é 4 x 256 x 256. A Figura 11 detalha as
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informagoes das primeiras camadas da arquitetura da U-net.

Figura 11 — Detalhes da Arquitetura da U-net
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Fonte: Adaptada de (RONNEBERGER; FISCHER,; BROX, 2015)

Apéds a sequéncia de duas operagoes de convolugoes com ativagdo ReL U, a imagem
de entrada com 4 canais, resulta em uma saida composta por 64 mapas de caracteristicas
e resolucao total de 64 x 256 x 256. Nao ha perda de resolucao apds as operacoes de
convolugao seguida de ativacao ReL U, apesar do tamanho do filtro de convolucao 3x3 e
passo igual a 1, pois a U-net do exemplo tem um preenchimento de zeros (padding) igual
a 1. Com isso, nao se perdem linhas e colunas de pizels das bordas apds as operacoes de

convolucgao.

As operacoes de convolugao 3x3 seguida de ativagao ReLU sdo realizadas diversas
vezes na U-net, como apds operagoes de subamostragem, que reduzem a resolugdo dos
mapas de caracteristicas e também apds as operagoes de up-convolution, que ampliam a
resolucao dos mapas caracteristicas. Dessa forma, as convolugoes sdo aplicadas aos mapas
de caracteristicas em diferentes niveis de resolugoes extraindo e aprendendo diferente niveis
de recursos e caracteristicas. Na etapa de treinamento da rede com o backpropagation, os
filtros de convolugao sao atualizados e ajustados e assim a rede aprende a segmentar a

regiao de interesse.

2.4.3.2 Subamostragem Max Pooling

A subamostragem da U-net é do tipo Max Pooling. O Max Pooling usado na U-net
gera a perda de resolucao da matriz de entrada passando apenas o valor maximo de uma
janela deslizante. O resultado da subamostragem é um subconjunto representativo da

entrada. A subamostragem é importante para reduzir o processamento que seria necessario
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para computar os recursos na resolugao da imagem entrada. Também é importante para
que a rede identifique caracteristicas em diferentes niveis de detalhes que podem ir de
linhas e contornos na alta dimensionalidade (muita informagao), a objetos inteiros na baixa
dimensionalidade. Por fim, a subamostragem torna o modelo mais robusto a pequenas
variagoes na posi¢ao dos objetos na imagem. Essa caracteristica é chamada de invariancia

a rotacao e translagao dos objetos.

Como na operacao de convolugao, a operagao de subamostragem tem uma janela
deslizante na imagem com um passo definido. Na U-net a janela tem tamanho 2 x 2 e o
valor do passo (stride) é igual a 2 tanto na horizontal quanto na vertical. Com isso, a janela
de subamostragem sempre é aplicada em regioes diferentes da matriz sem sobreposicao.
Dessa forma, o resultado de saida da operacao de Maz Pooling da U-net tem a resolugao

reduzida pela metade.

Para explicar melhor como a operacao ocorre na U-net, na Figura 11, observa-se
que a entrada é uma imagem de dimensao 4 x 256 x 256, apds as duas operagoes de
convolucao, o resultado sao 64 mapas de caracteristicas, apresentando uma resolucao de
64 x 256 x 256. A operagao seguinte é o Max Pooling, onde a quantidade de mapas de
caracteristicas se mantém e a resolucao é reduzida pela metade. O resultado, que pode
ser visualizado na Figura 11 como a entrada da segunda camada da U-net, tem dimensao
64 x 128 x 128. Nas préximas camadas do Encoder da U-net, a operagao de Max Pooling

continua reduzindo a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas pela metade.

2.43.3  Up-convolution Convolucao Transposta

As préximas operagoes, ao iniciar pela Convolugao Transposta, sdo mais especificas
do tipo de arquitetura da U-net. Sao operacdes da metade direita da U-net, o Decoder, que
apos a codificacao, expande os mapas de caracteristicas até a resolucao igual a resolucao

da imagem de entrada gerando a méscara de segmentacao final da rede.

A convolugao transposta, em contraponto com a subamostragem, é usada para
ampliar a resolugao de uma matriz de entrada para uma dimensao desejada usando
pardmetros aprendidos pela rede, um kernel de convolucao (ZHANG et al., 2021). A
convolugao transposta é a operacao inversa da operacao de convolucao padrao, mas
somente em relacao as dimensoes de entrada e saida, considerando os mesmos parametros de
tamanho da janela de convolucao (kernel), passo em que a janela desliza na horizontal e na
vertical (stride) e o preenchimento de zeros nas bordas da entrada (padding). Considerando
esses fatores, caso uma matriz de I x I passe por uma operac¢ao de convolucao padrao
gerando uma saida O x O e em seguida essa saida entre em uma operagao de convolugao
transposta que tem o mesmo tamanho de janela de convolu¢ao, mesmo passo e mesmo
preenchimento de zeros, a saida vai ter dimensoes I X I. No entanto, apesar das matrizes

terem a mesma dimensao apods a aplicacdo das duas operagoes, os seus valores nao
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necessariamente serao os mesmos, pois a convolugao padrao e a convolugao transposta nao

sao operagoes inversas no diz respeito aos valores.

A saida da operacao de convolugao transposta pode obtida, em termos da operagao
de convolugao padrao, seguindo as quatro etapas (DUMOULIN; VISIN, 2016) a seguir e
ilustradas da Figura 12.

Figura 12 — Convolugao Transposta
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passo s' sempre igual a 1 de zeros ao redor da imagem

Fonte: Adaptada de (DUMOULIN; VISIN, 2016)

A Etapa 1 consiste em calcular os valores dos parametros z, p’ e s’ conforme as
formulas apresentadas na Figura 12. Onde z é quantidade de linhas e colunas de zeros que
serdo inseridas na matriz de entrada de forma intercalada. O parametro p’ é o contorno
de zeros (padding) e s’ é o passo da janela de convolugao (stride). Podemos observar que
que hé tanto o parametro p quanto o p’ para representar o padding e tanto o s quanto
o s para representar o stride. Os parametros s e p sao os correspondentes as operacoes
aplicadas na convolugao padrao, ja os parametros s’ e p’ sao uma transformacao dessas

operacoes para a convolucao transposta.

Na Etapa 2 sdo inseridas entre cada linha e coluna da entrada, o nimero z de
linhas e colunas de zeros. Apds essa operacao, a matriz de entrada tem um incremento
da sua resolugdo para (2 [ — 1) x (2* ¢ — 1), onde [ é o nimero de linhas de entrada
e ¢ o nimero de colunas de entrada. Essa operacao ¢ bem similar ao contorno de zeros

(padding), porém de forma interna & entrada e com linhas e colunas intercaladas.

Na Etapa 3 é realizada a operacao de preenchimento de zeros na borda da mesma

forma como ocorre na convolucdo padrao, contudo em vez de usar o parametro p, na
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convolucdo transposta é usado o parametro p’ calculado na Etapa 1. Por fim, na Etapa 4
¢é realizada a operagao de convolugao padrao sempre com o passo da janela de convolucao
(stride) equivalente a um. A saida dessa operacao é o resultado final da convolugao

transposta.

Na U-net, a operacao de Up-convolution pode ser realizada com a Convolugao
Transposta. Nessa arquitetura é utilizada uma operacao de Up-convolution com tamanho
de janela 2 x 2 e passo igual a 2 e sem preenchimento de bordas. Uma operacao de
convolucao padrao com esses mesmos parametros de tamanho de janela, passo e bordas,
resultaria em uma saida com tamanho de resolucao igual metade da resolucao de entrada.
Entao a saida da operagao de Up-convolution com os mesmos parametros resultara em
uma saida com o dobro da resolucao de entrada. A operacao de Up-convolution faz no
Decoder o trabalho inverso que o Max Pooling faz no Encoder, com a grande diferenca
que os pesos da janela do Up-convolution sao ajustados e aprendidos. Ja o Max Pooling

sempre deixa passar o valor maximo dentro da janela, nao hé aprendizado.

2.4.3.4 (Copia dos mapas de caracteristicas

Uma particularidade da U-net é a cépia dos mapas de caracteristicas do Encoder
para as camadas correspondentes de mesma resolucao no Decoder, isto €, os recursos da
camada da metade esquerda da U-net sdo copiados para a camada com mesma resolucao
metade direita. Para explicar a importancia de copiar os mapas de caracteristicas, é
necessario retornar aos estudos das primeiras Redes Totalmente Convolucionais (Fully
Convolutional Networks - FCN). A Figura 13 apresenta a arquitetura das primeiras
Redes Totalmente Convolucionais FCN-32s, FCN-16s e FCN-8s (LONG; SHELHAMER,;
DARRELL, 2015).

Figura 13 — Redes Totalmente Convolucionais FCN-32s, FCN-16s e FCN-8s
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Fonte: (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015)
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Na arquitetura FCN-32s, primeira linha da Figura 13, a imagem entra na rede e
vai passando por operagoes de convolugoes e subamostragem (pooling) que vao reduzindo
a resolucao pela metade consecutivamente. Ao final da rede, apds cinco camadas de
subamostragem e sete de convolugao, é aplicada uma amplia¢ao de resolugao (upsample) no
mapa de caracteristicas resultante da camada conv 7 que aumenta a resolugdo bruscamente
em 32 vezes. O upsample foi de 32 vezes, porque a imagem de entrada passou por 5
operagoes de subamostragem em que uma reduziu a entrada pela metade, por isso para

recuperar a resolucao original da imagem o upsample foi de 2° vezes.

O resultado da segmentacao da FCN-32s na primeira imagem da Figura 14 quando
a mascara de segmentacao correta (Ground truth) é a dltima imagem da mesma Figura.
Com as consecutivas operacoes de subamostragem, a rede vai perdendo resolugao, os
mapas de caracteristicas vao ficando cada vez menos nitidos e essa reducao de informacao
acaba favorecendo o processamento para segmentar objetos inteiros, no entanto a rede
vai perdendo informagodes sobre a localizacao dos pixels e caracteristicas mais finas e
detalhadas. Por isso, a FCN-32s conseguiu acertar onde hd uma pessoa e uma bicicleta na

Figura 14, porém sem segmentar de forma precisa os contornos dos objetos.

Figura 14 — Resultados FCN-32s, FCN-16s e FCN-8s
FCN-32s FCN-16s FCN-8s Ground truth

:

Fonte: (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015)

Para solucionar o problema de falta de precisao da FCN-32s, foram propostas as
redes FCN-16s e FCN-8s. Na FCN-16s, ilustrada nas duas primeiras linhas da Figura 13,
a perda de resolucao ¢ exatamente igual a FCN-32s, no entanto ha uma sutil diferenca
na etapa de upsample, em vez de haver uma recuperacao direta de resolucao de 32 vezes,
a salda da camada conv7 passa por uma ampliacdo de 2 vezes e ainda é somada com o
recurso poold de mesma resolucao para sé depois ampliar a resolugdo em 16 vezes. Dessa
forma, a rede consegue encontrar os objetos através das convolucoes e subamostragem
e recupera informacoes de localizacao e detalhes de mais alta resolugao ao remontar a
imagem. Na rede FCN-8s, o processo se repete com um passo de upsample a mais e
recuperando informagoes de um passo de subamostragem antes. Com essa recuperagao de

informacao e ampliacao de resolu¢ao de maneira gradual, a precisdo da segmentacao vai
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melhorou conforme é apresentado na Figura 14.

Na U-net, a copia dos mapas de caracteristicas da camada correspondente é
uma solucao em escala maior para o mesmo problema enfrentado pela primeiras Redes
Totalmente Convolucionais. Na U-net, todos os mapas de caracteristicas que foram
processados em etapas anteriores da rede sao copiados para a camada correspondente de
mesma resolucao da metade final da rede, conforme ilustra as setas em cinza da Figura 10
e os blocos em branco no final das setas. Esses mapas de caracteristicas sao misturados
com os mapas de caracteristicas obtidos via convolucao transposta, de modo a recuperar

algumas informagoes e recursos.

2.4.3.5 Dropout

Apos a cépia dos mapas de caracteristicas da camada correspondente, a quantidade
de recursos a ser processada dobra, por isso é aplicada uma operagao que descarta
aleatoriamente parte desses recursos em excesso. Essa operacao se chama dropout. O
dropout é uma técnica de regularizacao que desativa alguns neurénios da rede de forma
aleatoria (LABACH; SALEHINEJAD; VALAEE, 2019). No caso da U-net sao filtros
convolucionais. O dropout foi proposto para ajudar a resolver dois problemas recorrentes
em redes neurais profundas, a perda de performance devido ao grande niimero de neuronios
e o sobreajuste das redes, o overfitting (SRIVASTAVA et al., 2014).

A ideia principal é descartar unidades aleatoriamente junto com suas conexdes
durante o treinamento. Isso evita que as unidades se adaptem demais (SRIVASTAVA et
al., 2014). Como é ilustrado na Figura 15, alguns neur6nios sdo desativados aleatoriamente.
Durante a etapa de treinamento, em vez de treinar com todos os mapas de ativacao, a
rede é treinada apenas com os filtros ativos. Na préxima iteracao da etapa de treinamento,
os filtros ativados e desativados mudam devido ao seu comportamento probabilistico e isso
permite que rede generalize mais (LABACH; SALEHINEJAD; VALAEE, 2019).

Na U-net a operacao de dropout é aplicada no Decoder no inicio de cada camada
apoOs os mapas de mapas de caracteristicas resultantes do up-convolution receberem o
acréscimo dos mapas de caracteristicas da operacao de Copia. O dropout aplicado desativa
50% dos mapas de caracteristicas reduzindo a carga de processamento e garantindo maior

variabilidade dos recursos no treinamento.

2.4.3.6 Predicdo

Por fim, na tltima camada da U-net sao realizadas duas operagoes finais para gerar
a mascara de segmentagao de saida que sdo a convolugao 1 x 1 (LIN; CHEN; YAN, 2013)
e a funcao de ativagao sigmoide. Na convolugao 1 x 1, kernels de convolucao de tamanho
1 x 1, ou seja, sao pesos escalares, na quantidade de mapas caracteristicas que chegaram

até a iltima camada da U-net sdo combinados formando um kernel achatado que tem



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 38

Figura 15 — Dropout

(a) Rede Neural Padrio

Fonte: Adaptado de (SRIVASTAVA et al., 2014)

dimensao 1x1 em uma perspectiva, mas tem uma profundidade alongada formando um
vetor de pesos para a convolugao. Na Figura 16, o kernel 1 x 1 tem dimensao 64 x 1 x 1,

devido aos 64 mapas de caracteristicas que chegaram ao final da rede.

E aplicada a operacio de convolucio padrao entre o kernel e os mapas caracteristicas
que chegaram até a ultima camada. A saida dessa operacdo é um unico mapa de
caracteristicas de resolucao igual ao da imagem de entrada. Por fim, a predicao é feita
aplicando uma ativacao sigmoide para cada classe de segmentacao. A funcao sigmoide
varia de 0 a 1. Em algumas versoes da U-net também é usada a fungao Softmaz (GAO;

PAVEL, 2017). O resultado final é a mascara de segmentacao como ilustrado na Figura 16.

Figura 16 — Predi¢ao da U-net com convolugao 1x1 e fungao sigmoide
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2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos explorados para o desenvolvimento
do estudo. Explicar esses conceitos sao importantes para o entendimento dos proximos
Capitulos, uma vez que neste trabalho sao seguidas etapas de Visdo Computacional e
Processamento de Imagens, onde a etapa de aquisicao de imagens utiliza-se de Sensoriamento
Remoto com o uso de imagens do Satélite Sentinel-2. A etapa de pré-processamento sao
experimentados indices de vegetacdo para realcar area de plantacoes. Para a tarefa de
segmentacao, sao analisadas arquiteturas de Aprendizagem Profunda, mais precisamente a
classe de Redes Neurais Totalmente Convolucionais. Por fim, para atingir o objetivo deste

trabalho, ¢ desenvolvida uma arquitetura baseada na rede U-net.
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3 Trabalhos Relacionados

Para solucionar problemas de segmentacao de imagens de satélite e imagens aéreas
de plantagoes, as abordagens encontradas na literatura em geral fazem uso de técnicas de
aprendizado profundo. Esses trabalhos se concentram em conjuntos de dados criados por
empresas privadas, governos e universidades. Tais conjuntos de dados, normalmente sao
criados especificamente para as particularidades da pesquisa. Foi realizada uma pesquisa
bibliografica para conhecer os métodos e os conjuntos de dados utilizados em problemas
semelhantes ao exposto neste trabalho. Os principais estudos levantados sao discutidos

nesta secao.

Os algoritmos de classificacao e segmentacao da cobertura terrestre e areas de
plantacao sdo usados para prever areas da superficie terrestre, onde as classes podem incluir
tipos de cobertura como floresta, drea urbana, dgua e agricultura. Historicamente, esses
métodos usaram informagoes de uma imagem de satélite para prever os tipos de cobertura
da terra (GOMEZ; WHITE; WULDER, 2016). As entradas incluem recursos espectrais
coletados pelo satélite, que geralmente se estendem além dos canais de cor vermelho, verde
e azul que constituem uma imagem colorida tipica. Outras bandas baseadas em indices de
textura ou vegetacdo podem ser construidas, e as previsoes geralmente sao feitas pixel a
pixel sem o uso de informagoes contextuais. Os estudos de classificagdo de terras cultivadas
geralmente usam muitas observagoes temporais como entrada, uma vez que as propriedades
espectrais das culturas mudam ao longo de uma estagao de crescimento (SCHULTZ et al.,
2015; HAO; WANG; NIU, 2015; FOERSTER et al., 2012). Alguns dos conjuntos de dados

usados nessas pesquisas estao disponiveis publicamente.

Durante a pesquisa, foram encontrados diversos conjuntos de dados usados para
avaliacdo de métodos de segmentacao de areas de plantagoes. Alguns deles tem foco
exclusivo em areas de plantagoes como o Slovenia Dataset e Oregon Dataset que apresentam
regioes de vegetacao em imagens de satélite em trés classes sendo arvores, arbustos e grama
(AYHAN; KWAN, 2020a), o Agriculture-Vision Dataset que é composto por seis classes
que sao sombra de nuvem, dupla plantacao, falha na plantagao, poga d’agua, caminho
de dgua e bloco de erva daninha (CHIU et al., 2020b) e o PASTIS Dataset (GARNOT;
LANDRIEU, 2021a) que é um conjunto de dados para segmentacao pandptica. Ja outros
conjuntos de dados, apresentam uma variedade de classes da cobertura terrestre que vai
além de dreas de plantagoes, como o BigFarthNet Dataset (SUMBUL et al., 2019) que
apresenta 44 classes da cobertura terrestre e o CORINE Dataset (BUTTNER et al., 2004)
que foi desenvolvido pela Agéncia Ambiental Europeia e apresenta uma variedade de

classes.
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A respeito dos métodos pesquisados, em um contexto mais amplo, técnicas de
aprendizagem de méaquina e de processamento de imagens tem sido empregadas para
solucionar problemas na agricultura. Abdullahi, Sheriff e Mahieddine (2017) utilizaram
Méquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) para classificar e
reconhecer diferentes classes de imagens de plantas de milho, detectar doencas de plantas e
determinar a taxa de crescimento de plantagdes ao mesmo tempo. Tsai e Chen (2017), com
o objetivo de segmentar campos de café e estimar sua produgao, utilizaram um método
baseado em Transformacao de Fourier para extrair caracteristicas estruturais no dominio
espectral para segmentacao de imagens. O método nao segmenta por cor, porque o café
tem a mesma cor da vegetagao ao redor. Os resultados da pesquisa foram robustos para
separar os campos de café plantados da floresta. Vogt et al. (2010), também utilizaram
transformacao de Fourier para identificar plantagoes a partir de imagens de satélite. Além
da transformagao de Fourier, eles usaram também o histograma da matriz Hessiana e o
histograma do Tensor de Estrutura para identificar as plantagoes a partir de imagens de

satélite.

Ja Nunes e Conci (2007) aplicaram uma medida para quantificar a textura de uma
regiao multibandas, denominada Coeficiente de Variacao Espacial (CVE) e em seguida
aplicaram o algoritmo de clusterizacao K-Means. As amostras do conjunto de treinamento
sao agrupadas utilizando-se o algoritmo de clusterizagao K-Means e as coordenadas dos
centroides dos agrupamentos sao utilizadas para classificacdo da imagem. Os resultados
obtidos permitiram distinguir diferentes classes de texturas, além de localizar o contorno
de regides de interesse, mantendo sua complexidade e localizacdo. Burgos-Artizzu et al.
(2010) apresentam métodos de visao computacional para a estimativa de porcentagens de
plantas daninhas, culturas e solo presentes em imagens de regiao de interesse do campo
agricola. O processamento da imagem foi dividido em trés estagios diferentes, nos quais
cada elemento agricola é extraido: (1) segmentagao da vegetagao contra a nao vegetagao
(solo), (2) eliminagao da linha de colheita e (3) extracao de ervas daninhas. Um algoritmo
genético foi usado para encontrar os valores de parametros e foi usada uma combinacao de
métodos para diferentes conjuntos de imagens. Os testes resultaram em um coeficiente de

correlagdo médio com dados reais (biomassa) de 84%.

Por fim, Vibha et al. (2009) apresentam uma abordagem para a segmentacao
automatica de imagem de satélite em regides distintas e extracao da contagem de arvores
da area vegetativa. Na pesquisa existem trés regides de interesse: a area de terra, a area
residencial e a area de vegetacao. Nela ¢ utilizada um algoritmo de aprendizado nao
supervisionado. Comparando a area segmentada com a area real, o método teve uma
acuracia 88%. Zhou et al. (2013) propoem uma técnica para mapear a densidade local
de jovens e pequenos eucaliptos em uma grande plantacao no Brasil. O estudo faz uma
analise da estrutura de plantacoes de eucalipto ao longo de varios meses, coleta varias

caracteristicas como diametros de copas, altura, etc. E utilizado um método chamado
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Marked Point Process (MPP) para detecgao das copas de eucalipto. Os resultados foram
sequéncias de pontos que representam as copas de eucalipto, essa sequéncia de pontos

distribuidas é uma &area especifica permitiu calcular a densidade, objeto da pesquisa.

Em um contexto mais especifico para a resolucao dos problemas de segmentagao,
tipicamente sao utilizadas Redes Neurais Convolucionais. As redes de aprendizado profundo
baseados na arquitetura da U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) tem se
destacado nos estudos de segmentacao semantica. O vencedor do desafio Agriculture-Vision
usou uma arquitetura baseada na U-Net e combinou uma Residual DenseNet com blocos
Squeeze-and-Excitation (RD-SE) (CHIU et al., 2020a). O conjunto de dados Agriculture-
Vision (CHIU et al., 2020b) contém 21.061 imagens aéreas de fazendas dos Estados Unidos
capturadas ao longo de 2019. O conjunto de dados é composto por seis classes que sao
sombra de nuvem, dupla plantagao, falha na plantacao, poca d’agua, caminho de agua e
bloco de erva daninha. O Agriculture-Vision é um conjunto de dados para segmentacao
semantica de multiplas classes, onde essas classes podem se sobrepor, como por exemplo,
uma poga d’agua sombreada por nuvem. No RD-SE, para compensar a perda espacial
que surge durante a extragao de caracteristicas, sdo utilizados blocos densos residuais e
conexoes de salto. Além disso, os blocos Squeeze-and-Excitation (bloco SE) sao usados para
recalibrar as respostas dos recursos de canal. Cinco camadas de convolugdao com tamanho
de kernel 3x3 e normalizagao em lote estao incluidas em um bloco denso residual. Também
foram usadas Redes Especialistas para segmentar objetos de classe menos frequentes,

classes com presentes em menos imagens, uma vez que o dataset é desbalanceado.

Outras redes baseadas na U-net foram usadas em estudos sobre segmentacao de
cobertura terrestre e plantagoes (ULMAS; LITV, 2020; WANG et al., 2020; RUSTOWICZ
et al., 2019). Estes estudos realizam modificagbes na arquitetura original da U-net, como
(ULMAS; LIIV, 2020) que utilizou duas arquiteturas de rede neural, sendo um modelo
ResNet50 (HE et al., 2016) a tarefa de classificacdo e no outro modelo, a ResNet50
pré-treinada na etapa de classificacao foi usada como Encoder no modelo baseado em
U-Net para resolver a tarefa de segmentagdo. Ja (GARNOT; LANDRIEU, 2021b) utilizou
uma U-Net com Temporal Attention Encoder que funciona em trés etapas: (1) cada
imagem na sequéncia ¢ incorporada simultaneamente e independentemente por um
codificador convolucional espacial multinivel compartilhado, (2) um o codificador de
Temporal Attention (HE; FANG; PLAZA, 2020) colapsa a dimensao temporal da sequéncia
resultante de mapas de recursos em um tinico mapa para cada nivel, (3) um decodificador
convolucional espacial produz um tinico mapa de recursos com a mesma resolucao que as

imagens de entrada.

Além das redes baseadas em U-net, sdo usadas redes baseadas na arquitetura
DeepLabV3+ (CHEN et al., 2017). A AgriSegNet que foi desenvolvida para solucionar o

desafio Agriculture-Vision. Para resolver esse problema, Anand et al. (2021) prop6s uma



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 43

nova arquitetura de rede neural totalmente convolucional que chamou de AgriSegNet. A
AgriSegNet utiliza portas de atengdo e combina o resultado da segmentagio das imagens em
resolugoes diferentes chegando a 47,96% de IoU médio. A AgriSegNet utiliza duas escalas de
imagem diferentes para alimentar a rede durante o treinamento. A rede consiste no Encoder,
e duas camadas que o autor nomeou de Semantic Head e Attention Head. Os recursos do
Encoder sao extraidos do modelo DeepLabV3+. A Attention Head combina os recursos
de varias escalas com propor¢ao ponderada. Como estratégia de combinacao para tratar
todas as escalas como sendo igualmente importantes é usada uma subamostragem média
ou Average Pooling. Caracteristicas mais finas sdo obtidas em escalas mais altas, enquanto
trechos maiores dentro da imagem sao obtidos em escalas mais baixas. A AgriSegNet
aprende sobre mascara de atencao relativa para combinar ou atender previsoes para
multiplas escalas. O modelo de inferéncia faz uso de trés diferentes escalas de imagem

para fazer previsoes.

Ayhan e Kwan (2020a) utilizaram uma arquitetura de rede neural convolucional
baseada na DeepLabV3+ para segmentar regioes de vegetacao em imagens de satélite
em trés classes sendo arvores, arbustos e grama no Slovenia Dataset e Oregon Dataset.
Os resultados atingiram os valores de 78,0% de acuracia no Slovenia Dataset e 78,9% no
Oregon Dataset. J& Sheng et al. (2020), utilizou uma arquitetura baseada na DeepLabV3+
para segmentar as seis classes de planta¢oes do desafio Agriculture-Vision. Foram usadas
a EfficientNet-B0 e a EfficientNet-B2 como encoders da DeepLabV3+. Os resultados em

IoU médio das seis classes foram de 46,87%.

Além das arquiteturas baseadas em U-net e DeepLabV3+, outras arquiteturas foram
encontradas como em Pena, Tan e Boonpook (2019) que propos um modelo de segmentacao
semantica baseado em SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017) para
detecgao de tipos de cultura. Liu et al. (2020) implementaram um modelo baseado na
arquitetura codificador-decodificador do UperNet (XIAO et al., 2018) por duas razoes.
Primeiro, é eficiente em termos de memoria e é adequado para processar imagens de
sensoriamento remoto de alta resolu¢ao. Em segundo lugar, o modelo UperNet aproveita
a natureza hierarquica dos recursos e, portanto, pode capturar texturas de baixo nivel e

padroes complexos de imagens de sensoriamento remoto.

Na Tabela 2 compilamos a lista de Trabalhos Relacionados encontrados que
utilizaram técnicas de aprendizagem de maquina para segmentacao de areas de plantagoes.
Além da referéncia dos trabalhos, listamos o modelo de aprendizagem de maquina utilizado,

o conjunto de dados e a tarefa resolvida.
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Tabela 2 — Trabalhos Relacionados

Autor Modelo Dataset Tarefa
Chiu et al. (2020a) Baseado em U-net com Agriculture- Segmentacao de 6
portas de atengao Vision classes de plantacao
Ulmas e Liiv Baseado em U-net com BigEarthNet e Segmentacao de
(2020) ResNetd0 encoder CORINE areas de plantagoes
Garnot e Landrieu Baseado em U-net com PASTIS Segmentagao de
(2021Db) Temporal Attention areas de plantagoes
Abdani, Zulkifley Baseado em U-net WiDS Datathon Segmentacao de
e Mamat (2020) com Spatial Pyramid 2019 plantacoes de dendé
Pooling
Wagner et al. U-net Dataset proprio Segmentacao de
(2019) com Satélite florestas e plantagoes

Worldview-3

de eucalipto

Stoian et al. (2019)

Baseado em U-net -

Dataset proéprio

de

Segmentacao

FG-UNET com Satélite cobertura terrestre
Sentinel-2
Kattenborn, Baseado em U-net Dataset proprio Segmentacao de
Eichel e Fassnacht com UAV areas de plantagoes
(2019) imagery
Anand et al. Baseado em Agriculture- Segmentagao de 6
(2021) DeepLabV3+ - Vision classes de plantacao
AgriSegNet
Ayhan e Kwan Baseado em Slovenia Dataset Segmentacgao de
(2020a) DeepLabV3+ arvores, arbustos e
grama
Sheng et al. (2020) Baseado em Agriculture- Segmentacao de 6
DeepLabV3+ Vision classes de plantagao
Pena, Tan e Baseado em SegNet Dataset proprio Segmentacao de
Boonpook (2019) com Satélite dreas de plantagoes
Sentinel-2
Liu et al. (2020) Baseado em UperNet  Agriculture- Segmentacao de 6
Vision classes de plantacao

3.1 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais estudos encontrados na pesquisa

bibliografica, assim como seus métodos e os conjuntos de dados utilizados em problemas

semelhantes ao exposto neste trabalho. O presente trabalho se difere dos trabalhos

levantados neste capitulo, pois propoe uma arquitetura em dois estagios com o intuito

de reduzir a complexidade da segmentacao de multiplas classes. No primeiro estagio sao

segmentadas classes que se diferem principalmente por caracteristicas de textura e no

segundo estagio as classes se diferem principalmente por cor. Além disso, neste trabalho é

construido um conjunto de dados préprio com imagem de satélite de dreas de plantacoes

do Brasil com suas particularidades locais.
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4 Metodologia

Nesta secao, descrevemos a metodologia proposta para segmentar a area cultivada
de plantacoes utilizando segmentacao semantica com redes neurais convolucionais em
imagens de satélite. Para isso, sdo seguidas as etapas de Construcao do Dataset, que esta
subdividida em Aquisi¢do e anotacao das Imagens, seguida das etapas de Ajuste e selecao
dos dados, Pré-processamento, Arquitetura proposta Two-stage U-net e Otimizacao e
Avaliacao do modelo. A Figura 17 ilustra a metodologia proposta. Cada uma dessas etapas

¢é explicada nas secoes a seguir.

Figura 17 — Metodologia Proposta
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4.1 Construcao do Dataset

Conforme apresentado no Capitulo 3, foram levantados alguns conjuntos de dados
de imagens utilizados em estudos que se propdoem a segmentacao de areas de plantacoes.
No entanto, nenhum dos conjuntos de dados encontrados apresenta o nivel de detalhes
desejado para o problema abordado e nem sao de areas brasileiras com sua vegetacao,
clima e plantagoes mais comuns. Dessa forma, optou-se por criar um conjunto de dados

proprio.

A seguir sao detalhados métodos para a construcao do conjunto de dados proprio
seguindo as etapas de Aquisicdo das Imagens que é realizada por meio de sensoriamento
remoto com imagens do Satélite Sentinel-2 utilizando a plataforma Google Earth Engine; e

a etapa de Anotacao das Imagens que foi realizada com a auxilio da ferramenta Labelme.
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4.1.1 Aquisicao das Imagens

A aquisicao das imagens é feita com o auxilio da plataforma de processamento
geoespacial baseada em nuvem Google Earth Engine (GEE). O GEE é um catédlogo de
imagens de satélite e conjunto de dados geoespaciais que permite ao usuario visualizar,
manipular, editar e criar dados espaciais (MUTANGA; KUMAR, 2019). Esta plataforma
contém imagens de uma variedade satélites e apresenta uma interface de facil integracao
com outros sistemas suportando codigos nas linguagens de programacao de JavaScript e
Python. O satélite utilizado neste estudo é o Sentinel-2 que apresenta resolugao espacial

de 10m por pizel nas suas 4 bandas principais (RGB-NIR) e atualizacdo de imagens a

cada 10 dias (RIBEIRO, 2019).

Figura 18 — a) Regido de Aquisi¢do. b) Imagem inteira. c¢) 4 blocos de imagem.
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A Regiao de Estudo deste trabalho é uma area continua de plantagdes no Nordeste
do Brasil de 78.590,5 km? de 4rea total e 1.233,8 km de perimetro como é ilustrado na
Figura 18 a). O Ponto A da referida figura esta localizado nas coordenadas 10°47°19.41"S
e 46°73’36.57"W e o Ponto B nas coordenadas 14°32’85.88"S e 44°90°44.33"W. Essa regiao
foi escolhida por ser uma vasta area de planta¢oes com grande concentracao de plantagoes
de soja, milho e algodao. Essa alta concentracao de plantagoes pode ser observada na
Figura 19 com dados da USDA (United States Departament of Agriculture), o Ministério
da Agricultura dos Estados Unidos.

A area de estudo também apresenta regides de floresta, vegetagao natural, areas
rochosas, rios, areas alagadas, areas planas, areas irregulares, entre outras. Como se trata
de uma area quase que exclusivamente de vegetacao, é selecionada uma outra area para

adquirir imagens urbanas e de mar.

Para adquirir as imagens que correspondem a essa Area de Estudo, sio desenvolvidos
agentes na linguagem Python que se integram com a API (Application Programming

Interface) do GEE. A API permite definir a regido de interesse passando a suas coordenadas,
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Figura 19 — Concentracao de plantacao de soja na Regiao de Estudo.
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filtrar por data e pela probabilidade de nuvens para imagens com mais qualidade. Neste
trabalho, apos definir a regiao de estudo, é passado um periodo de 01 de janeiro de 2021 a
31 de dezembro de 2021 e filtrado por qualidade de imagem. Assim conseguimos maior
qualidade de imagens e maior representatividade por adquirir imagens de todos as estagoes

do ano.

O satélite Sentinel-2 possui uma variedade de bandas que capturam diferentes
espectros eletromagnéticos da superficie terrestre. Para o propésito deste trabalho, sao
selecionadas 4 bandas de interesse que sdo as bandas B2 (Azul), B3 (Verde), B4 (Vermelho)
e B8 (Near Infra Red) que representam o espectro visivel RGB e o infravermelho préximo

que tem alta reflexdo em folhas de vegetacao e por isso é muito usado neste tipo de estudo.

A regidao de aquisicao das imagens cobre uma grande extensao de terra, dessa
forma ¢ necessario fragmentar a regiao em blocos de menor resolugao. A area selecionada
é fragmentada em forma tabelar (ou de grade) composta por varios blocos de imagens de
resolugdo 256x256, como mostrado na Figura 18 ¢). A nomenclatura das imagens indicara

sua posicao na grade de imagens, de forma que seja possivel remontar areas maiores.

4.1.2 Anotacdo das Imagens

Apoés a etapa de aquisicao e com posse das imagens na resolucao apropriada, se inicia
a etapa de Anotacao das imagens. Neste processo, cada regiao da imagem é delimitada

e recebe um roétulo que diz respeito a classe daquela regiao. O resultado do processo de
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anotagao sao as mascaras de segmentacao, onde cada pixel da regiao segmentada recebe
um valor diferente para cada classe como ilustra a Figura 20. As méscaras de segmentagao
sao utilizadas para realizar o treinamento e avaliagdo dos modelos aprendizagem profunda.
Neste trabalho, o processo de anotacao das imagens é realizado com o auxilio da uma
ferramenta Labelme (WADA, 2016).

Figura 20 — Exemplo de méscara de segmentacao de uma imagem, onde é possivel ver que
cada pixel representa uma classe.
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A regiao de interesse deste trabalho é a area de cultivo das plantagoes. Para
definicao das classes, a area de cultivo de plantacao estd dividida em trés classes de acordo
com o estagio de desenvolvimento da plantacao: Area de preparo de plantacio (classe 1)
que se trata da regido de solo preparada para receber o plantio, Plantagao jovem (classe
2) que é o estdgio inicial da plantagdo que mescla dreas verdes com &reas ainda de solo e
Plantagao madura (classe 3) que sdo regioes onde a plantacao estd desenvolvida. Julgou-
se importante anotar os caminhos que normalmente delimitam as plantacoes e foram
nomeadas como Linhas de divisdo das plantagdes (classe 4). A quinta classe representa as
areas de vegetacao naturais, as areas verdes que nao sao cultivadas, chamadas de Areas
de relva ou floresta (classe 5). As demais classes sao Areas de solo ou rochas (classe 6),
Agua (Areas alagadas, lagos, rios e etc.) (classe 7) e Areas de habitacio (classe 8) que sdo
casas ou construcoes artificiais nas regioes das fazendas. A defini¢do das classes e anotagao
das areas teve como referéncia outros conjuntos de dados com intuito similar: DeepGlobe
Land Cover (DEMIR et al., 2018), LandCoverNet (ALEMOHAMMAD; BOOTH, 2020) e
o EOPatches Slovenia (AYHAN; KWAN, 2020b). A Figura 21 mostra a anotagdo dessas

classes com a ferramenta Labelme.

O processo de anotacao das imagens ¢ realizado em trés etapas por pessoas diferentes,
onde a primeira faz a anotacao de todas a imagens, a segunda revisa todas as anotagoes
feitas pela primeira pessoa e realiza as corregoes necessarias. A terceira pessoa é um
especialista na area de agricultura que realiza a revisao de uma amostra das imagens

anotadas e informa os ajustes necessarios. Esse processo é ilustrado na Figura 22.
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Figura 21 — Exemplos de anotacgao das imagens com o Labelme. As imagens a esquerda
sao de uma area de vegetacao sem plantagao e apresentam as classes Relva
ou Floresta e Agua. As imagens & direita sdo de uma area de plantacio e
apresentam todas as demais classes.
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4.2 Ajustes e Selecao dos dados

O dataset construido contém 8 classes que podem ser usadas para uma variedade de
tipos de aplicacoes. E uma das contribuicées deste trabalho para a comunidade cientifica.
No entanto, o problema a ser resolvido no estudo se limita a area cultivada das plantagoes.
Dessa forma, para os experimentos deste trabalho, realizamos um processamento em que

agrupamos as classes em areas de Plantagao e dreas de Nao Plantacao.

As classes agrupadas como Plantagao sao Plantacdo Madura, Plantacao Jovem
e Solo Preparado para Plantio que individualmente também sao interessantes para este
estudo, porque mostram o nivel de maturagao da plantacao. No entanto, testes preliminares

contendo as classes Plantacao Madura e Jovem resultaram em um alto grau de confusao
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Figura 22 — Etapas de Marcagao das Imagens
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entre as duas classes. Suspeitamos que seja porque os modelos assumam a cor como

principal caracteristica para definir a classe, no entanto nos experimentos deste trabalho
sao testados diferentes tipos de culturas de plantacao que apresentam tons de cor diferentes
durante seu desenvolvimento, dessa forma a cor causaria confusao entre culturas diferentes.
Por outro lado, a area de Preparo para Plantio nao apresenta este problema e é considerada

neste estudo.

A arquitetura de rede proposta neste estudo realiza uma segmentacao em dois
estagios como serd detalhado na préxima secao. O primeiro estagio realiza a segmentacao
Plantacao/Nao Plantacao, o segundo estagio detalha a drea de Plantacdo em Plantacao
Verde e Area de Preparo. Na Tabela 3 sdo apresentadas as classes de cada um desses

estagios e sua correspondéncia com as classes originais do dataset.

Tabela 3 — Defini¢ao das classes agrupadas.

Classes originais do Dataset \ Classes estagio 1 \ Classes estagio 2

Plantacao Madura
Plantacao Jovem Plantacao
Solo Preparado para Plantio Solo Preparado para Plantio
Caminho/Estrada na Plantagao
Relva ou Floresta

Areia ou Rocha Nao Plantacao Nao Plantacao
Agua
Habitacao

Plantacao Verde

4.3 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento sao experimentados dois pré-processamentos nas
imagens, sendo eles os dois indices de vegetacao apresentados no Capitulo 2, o NDVI e o
EVI. Os indices de vegetacao sao usados no sensoriamento remoto para de acentuar uma
cor especifica, como o verde da plantacio (WOEBBECKE et al., 1995). As férmulas dos

dois indices de vegetagao sao descritas abaixo.

NIR — RED
NOVI = SR T RED (4.1)
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NIR - R
EVI=G 4.2
NIR+Ci,R+CyB+ L (4.2)

Antes de iniciar o treinamento da arquitetura, ha um processo de aplicar os indices
de vegetagao nas imagens de entrada, o resultado de cada indice ¢ adicionado como mais
um canal de recursos. Sao testadas algumas variacdes para avaliarmos o comportamento

da rede.

4.4  Arquitetura Proposta - Two-stage U-net

Como explanado no Capitulo 2, as redes neurais convolucionais sao modelos
biologicamente inspirados que podem aprender caracteristicas de forma hierdrquica,
especialmente projetados para lidar com uma variabilidade em dados bidimensionais,
como as imagens em formato matricial (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015). As redes
neurais convolucionais resolvem muito bem problemas de classificacdo de imagens. No
entanto, para problemas de segmentagao de imagens, ¢ necessario que tanto a entrada
da rede quanto a saida da rede sejam imagens. Para este objetivo, foram propostas as
Redes Totalmente Convolucionais, onde a rede produz uma saida nas mesmas dimensoes
da imagem de entrada, realizando uma segmentagao pixel-a-pixel da imagem de entrada,

como é o caso da U-net.

A arquitetura de rede proposta neste trabalho possui dois estagios, por isso o nome
Two-stage e a arquitetura é baseada na U-net. A arquitetura completa da Two-stage U-net
¢ ilustrada na Figura 23. No Estagio 1, a primeira rede baseada em U-net recebe as imagens
de satélite com as bandas RGB-NIR e é treinada para aprender a segmentar as regioes
de Plantacao e Nao Plantacao. No Estagio 2, a segunda rede baseada em U-net também
recebe as imagens RGB-NIR mais os indices de vegetacao NDVI e EVI, porém com uma
operacao filtragem entre as imagens e suas mascaras de segmentacao preditas no Estagio 1.
O resultado desse processamento ¢ a imagem RGB-NIR sem as regioes classificadas como
Nao Plantagao no Estagio 1. Com isso, o Estagio 2 serve para corrigir erros de segmentacao
do Estagio 1 na predicao da regiao de Nao Plantacao e serve para focar em aprender a
diferenciar as sub-regides de Plantacao: Plantacao Verde e Solo Preparado para o Plantio.

Dividir as tarefas dessa forma faz com que a rede seja mais precisa.

A intenc@o ao propor uma arquitetura em dois estégios é reduzir a complexidade da
segmentacao de multiplas classes considerando que ha semelhangas de cor, por exemplo, nas
classes Relva ou Floresta, que é da classe Nao Plantacao, com as classes Plantagdo jovem
e Plantacao madura que sao classe Plantagao. Todas essas classes sao areas de vegetacao
apresentam cores esverdeadas. O mesmo ocorre com a semelhanca de cor entre as classes
areia ou rocha (Nao Plantac¢ao) com a classe Solo Preparado para Plantio (Plantagao). O

Estagio 1 aprende a resolver este tipo de problema, onde aspectos de textura, identificagao
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de linhas de arado, contornos regulares e outras caracteristicas, sdo mais relevantes que

aspectos de cor.

As areas segmentadas como Nao Plantacao no Estagio 1, recebem o valor zero e
ficam com a cor preta nas imagens entrada do Estagio 2. Naturalmente, a rede do segundo
estagio aprende que cor preta significa Nao Plantagao. Eliminando essa complexidade
inicial, o segundo estagio da arquitetura, além de melhorar a previsao da classe Nao
Plantagao, consegue focar nas outras classes, inclusive levando em conta aspectos de cor,
pois neste estagio, para diferenciar as classes Plantacio Verde e Area de Preparo, as
caracteristicas cor sio importantes. Por isso, no Estdgio 2 também séo incluidos os Indices
de Vegetacao NDVI e EVI.

Figura 23 — Arquitetura Proposta - Two-stage U-net
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4.5 Ajuste de Hiperparametros

Hiperparametros sao parametros que sao escolhidas pelo desenvolvedor e que afetam

diretamente no desempenho da rede, como a quantidade de épocas em que a rede é treinada,
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o tamanho do lote de imagens, a resolucao das imagens, taxa de aprendizado, funcao de
perda, entre outras varidveis. Os hiperparametros se diferenciam dos demais pardmetros
da rede, pois nao podem ser estimados diretamente a partir do aprendizado das redes
e devem ser configurados antes do inicio do treinamento de um modelo de Aprendizado
de Maquina, uma vez que esses pardmetros definem a arquitetura do modelo (YANG;

SHAMI, 2020).

Na etapa de ajuste dos Hiperparametro, a rede totalmente convolucional sera
treinada com variadas combinagoes de hiperparametros que serdao ajustados para otimizar
os resultados. Os experimentos se darao utilizando bibliotecas para este fim, como o
Hyperopt que testa combinagoes aleatérias de hiperparametros e é a apropriada para
problemas com espagco de testes muito grande. Também é usado o algoritmo GridSearch
que testa todas as combinagoes do espaco de teste dado e por isso é um método mais
completo que o anterior, no entanto pode levar muito tempo para concluir os experimentos.
Todos os resultados dos testes sao listados e é selecionado aquele com melhor desempenho

em média de IoU das classes testadas. Serao testados os seguintes hiperparametros:

Tabela 4 — Conjunto de parametros para ajuste.

Hiperparametro Conjunto de parametros

Encoder VGG, ResNet, SeResNet, ResNext, SeResNext, SeNet,
DenseNet, Inception, InceptionResNet, MobileNet e
EfficientNet

Funcao de Perda Jaccard, Dice, Categorical Focal, Categorical Cross Entropy e
suas combinagoes.

Batche Size 2,4, 6, 8, 10.

Otimizador Adam, Ftrl, Adagrad, Adamax, RMSprop, SGD, Nadam.

4.6 Avaliacao da Desempenho

O desempenho da segmentacao de imagens é medido a partir de da métrica de
avaliacao Intersecao sobre Uniao, conhecida como IoU. A métrica mloU (IoU médio) é
definida a seguir com sua formulacao matematica na Equagao 4.3, considerando que GT' é
a regiao real do objeto, que Pred é a regiao predita pela rede e ¢ é nimero de componentes.
Na Figura 24 ¢é apresentada uma representacao visual da métrica IoU, onde regides na cor

preta representam a intersecao e a uniao entre uma segmentacao real e uma predita.

1 & Area(GT; N Pred;)
mloll =23 Area(GT; U Pred;)

Cic1

(4.3)

Além da métrica IoU, em alguns momentos também sao utilizadas métricas

complementares, para isso sao usadas as métricas de Precisao (PRE), Acurdcia (ACU),
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Figura 24 — Representacao visual da métrica loU.

loU =

Recall e F-score, cujas formulagoes estao descritas em fungdo das medidas Verdadeiros
Positivos (TP), Falsos Negativos (FN), Falsos Positivos (FP) e Verdadeiros Negativos
(TN) (ZHU et al., 2010).

TP
— _ 4.4
PRE TP+ FP (4.4)
TP+ TN
ACU = 4.
cu TP+TN+ FP+ FN (45)
TP
- 4.
Recall TP LN (4.6)

2 x PRE x Recall
r — 4,
SCOTC = TBPRE + Recall (4.7)
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5 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados da avaliacao do método proposto.
Inicialmente, foi criado um conjunto de dados para segmentar as areas de plantio. As
imagens foram adquiridas do satélite Sentinel-2 e obtidas através da plataforma Google
Farth com a selegao das bandas necessarias e fragmentagao da regiao de interesse em 9860
Blocos de imagem com resolugao de 256x256. Foram marcadas 300 imagens que passaram
pelas etapas de revisao e correcao de anotacoes. O dataset estd disponivel publicamente

no GitHub' e alguns exemplos de imagens marcadas sdao apresentados na Figura 25.

Figura 25 — a), b), ¢) e d) sdo imagens em RGB do conjunto de dados e e), f), g) e h) sdo,
respectivamente, suas anotacoes.

o b)

: . plany
m linha_div_p]

Apos a etapa de Ajustes e Selecao de dados em que as classes sdo agrupadas para
as classes de interesse do estudo, as imagens e as mascaras de segmentagao geradas para
o Estagio 1 apresentam duas classes e do Estagio 2 apresentam 3 classes. Exemplos de

imagem e mascaras de segmentacao do segundo estagio sao apresentadas na Figura 26.

Realizadas as etapas iniciais que dizem respeito aos dados e a definicdo da
arquitetura de aprendizado profundo, foram realizados os treinamentos da rede e ajustes
mais especificos para obter a melhor configuracdo do modelo proposto. Dessa forma,
foram realizados os testes de hiperparametros considerando a rede de Encoder da U-net
responsavel pela codificagao da primeira metade da rede, a Func¢ao de Perda que é a funcao
que o algoritmo de treinamento buscard minimizar, tamanho do Lote de imagens (batch

size) que entrardo ao mesmo tempo na rede para treinamento e o otimizador que é a funcao

1" Disponivel em: <https://github.com/walysson21/AgriVis_ Dataset>


 https://github.com/walysson21/AgriVis_Dataset
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Figura 26 — Imagens e mascaras de segmentacao apés a etapa de Ajustes e Sele¢ao dos
Dados para o Estagio 2 da arquitetura proposta.

.

Nao Plantagdo
Solo Preparado
Il Plantagao Verde

que ird minimizar os erros. O espaco de teste do conjunto de parametros foi apresentado
na Tabela 4 do Capitulo 4.

Para o treinamento inicial com o propdésito de ajustar os hiperparametros do modelo,
foi utilizada a biblioteca Hyperopt para gerar 100 combinagoes dos hiperparametros e
realizar o treinamento dos modelos gerados para 250 épocas no conjunto de treinamento e
taxa de aprendizado igual a 0,0001. Usamos uma validacao de retencdo em que o conjunto
de dados foi embaralhado e dividido em 50% para o conjunto de treinamento, 20% para
o conjunto de validacao e 30% para o conjunto de teste. Usamos pesos pré-treinados da
imagenet e os testes de cada combinacao levaram em média 3 horas para serem concluidos
rodando em uma GPU NVIDIA TESLA P100 (Driver Version: 460.52.03, CUDA Version:

11.2), o que implicou 14 dias de execugao dos testes de hiperparametros.

Além disso, uma fungao de callback foi implementada para monitorar o desempenho
da rede e salvar os pesos da rede no momento com o melhor m/oU no conjunto de validagao.
Ao final do treinamento das 250 épocas de cada combinagao, os pesos da melhor rede foram
recarregados na rede e aplicados ao conjunto de teste. Concluidas as 100 combinagoes,
foi selecionada aquela com o melhor resultado no conjunto de teste. A combinac¢ao com

melhor resultado para o teste utilizando o Hyperopt é apresentada na Tabela 5:

Tabela 5 — Melhor Combinagao de hiperparametros com Hyperopt

Hiperparametro Resultado
Encoder U-net EfficientNetB7
Batch Size 8

Funcao de Perda  Binary Focal Loss
Otimizador Adam
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O numero de combinacoes possiveis para o espaco do conjunto de hiperparametros
selecionados é de 11 x 4 x 5 x 7 = 1540 combinagoes. Seguindo a média de 3 horas para o
treinamento de cada combinacao, levaria mais de 6 meses de testes ininterruptos. Para ter
mais assertividade nos testes, foram realizadas novas rodadas de ajustes de hiperparametros.
Dessa vez, foi utilizado o algoritmo Grid Search considerando apenas os Encoders para o
Estagio 1 da arquitetura proposta e em seguida para a arquitetura completa com saida no

Estégio 2. O histérico de teste dos modelos ¢ ilustrado nas Figuras 27 e 28.

0.9
0.8
0.7
efficientnetb5
> 06 senetl54
2 —— efficientneth7
£ — t152
05 seresne
—— seresnextl01l
—— inceptionv3
0.4 vggl9
—— resnextl01
0.3 resnetl52
densenet201
0 50 100 150 200 250
Epocas
Figura 27 — Teste de Hiperparametros - Encoders U-net Estagio 1
0.9
0.8
0.7 —— efficientnetb5
-] efficientnetb7
E —— senetl54
0.6 —— seresnextl0l
—— resnextl0l
—— seresnetl52
0.5 . .
inceptionv3
—— densenet201
0.4 resnetl52
’ vggl9
0 50 100 150 200 250

Epocas

Figura 28 — Teste de Hiperparametros - Encoders U-net Estégio 2

Os testes com Grid Search para cada estigio da arquitetura Two-stage U-net

foram realizados mantendo os demais hiperparametros selecionados no primeiro teste
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com Hyperopt, variando apenas o Encoder para cada um dos dois estédgios. Conforme as
Figuras 27 e 28 mostram, o melhor Encoder em ambos os estagios foi o EfficientNetB5
seguido de perto do EfficientNetB7. Sendo assim, a melhor combinacao de hiperparametros

selecionada apds o teste dos Encoders com o Grid Search é apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Melhor Combinagao de hiperparametros com Hyperopt e Grid Search

Hiperparametro Resultado
Encoder U-net EfficientNetB5
Batche Size 8
Funcao de Perda  Binary Focal Loss
Otimizador Adam

5.1 Segmentacao das areas de plantacao

A segmentacao é realizada em duas etapas seguindo a arquitetura proposta. A
rede da etapa 1 teve como entrada quatro bandas das imagens de satélite sendo elas as
bandas RGB e NIR. Os resultados visuais da etapa 1 sao apresentados na Figura 29 com
a segmentacao das areas de plantagdo em verde e areas de nao-plantagcao em dourado
que mostra que as areas de plantacao das imagens de exemplo sao bem delimitadas e

visualmente proximas da segmentagao real, porém com ruidos na segmentacao.

Os resultados numéricos da segmentacao da etapa 1 sao apresentados na Tabela 7
e sao coerentes com as observacoes dos resultados visuais. O IoU médio teve um resultado
de 84,04%, o que pode ser considerado um resultado mediano para aplicacoes médicas
devido a criticidade da aplicacao, mas é um resultado razoavelmente consistente para uma
aplicagao da agricultura e com imagens de satélite. Os resultados da Precisao, Recall e

F-score tiveram resultados acima de 90%.

Tabela 7 — Resultado numérico das métricas para a primeira rede da arquitetura proposta.

Classe IoU Precisao Recall F-score

Plantacao 88,26%  94,83%  92,57%  93,67T%
Nao Plantation 79,81%  86,92%  90,41%  88,57%
Média 84,04%  90,87%  91,49% 91,12%

Na Figura 30 sao apresentados os resultados qualitativos da etapa 2 que apresenta
um detalhamento maior nas areas de plantacdo que foram subdivididas em &areas de

Plantagao Verde e de Solo Preparado para Plantio.

E possivel observar na Figura 30 que a regiao de Nao Plantacdo teve resultado

muito similar a etapa 1, que era o que se pretendia com a segmentacao em duas etapas,
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Figura 29 — Na primeira linha alguns exemplos em RGB, na linha central a méascara de
segmentacao verdadeira para as classes Nao Plantacao e Plantacao e na ultima
linha o resultado da segmentacao da rede no Estagio 1. As linhas 4, 5 e 6
também sao imagens RGB, méascaras de segmentacao e predicao da rede, mas
as imagens sao de area de que nao sao de plantagao como areas rochosas, rios,
cidades e mar.
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mantendo uma boa delimitagao da area e sendo bem préxima da segmentacao real. Um
fato interessante que foi observado, é que os ruidos da segmentacao observados na etapa 1
foram corrigidos na etapa 2 para a regiao de Nao Plantacao. Isso é um fato muito positivo
e indica a regiao predita como Nao Plantagao na etapa 1 também ¢é predita como Nao
Plantacao na etapa 2, porém a regiao predita como Plantagdo na etapa 1 é predita como

qualquer uma das trés classes da etapa 2.
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Por outro lado, as subareas de Plantacdo: Solo Preparado e Plantagao Verde nao
tiveram uma delimitacao tao boas das areas e percebe-se que os ruidos da etapa 1 na

regiao de Plantagao é transmitido como erro para a etapa 2.

Figura 30 — Na primeira linha alguns exemplos em RGB, na linha central a méascara de
segmentacao verdadeira para as classes Nao Plantagdo, Solo Preparado para
Plantio e Plantagdao Verde e na ultima linha o resultado da segmentacao da
rede no Estagio 2. As linhas 4, 5 e 6 também sao imagens RGB, mascaras de
segmentacao e predicao da rede, mas as imagens sao de area de que nao sao
de plantagdo como areas rochosas, rios, cidades e mar.
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Os resultados numéricos da etapa 2 sao apresentados na Tabela 8 e mostram um

resultado de ToU da classe Nao Plantacao de 92,61% que melhorou em relagao ao resultado
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de 79,81% da etapa 1 e se mostrou bem superior em comparacao aos valores de IoU de
76,68% e 78,17% das classes Plantacao Verde e Solo preparado, respectivamente, que em
média sao inferiores ao resultado de 88,26% da etapa 1. No geral, o IoU médio foi de

82,49% e os valores de Precisao, Recall e F-score ficaram em torno de 90%.

Tabela 8 — Resultado numérico das métricas para a arquitetura proposta completa

Classe IoU Precisao Recall F-score

Plantacao verde 76,68%  83,41%  90,74%  86,77%
Solo Preparado  78,17%  93,07%  82.84% 87,65%
Nao Plantacao  92,61%  92,90%  99,67%  96,15%

Média 82,49%  89,79%  91,08% 90,19%

5.2 Discussao

Para comparacao de resultados e para verificarmos se o método proposto de fato
tem um bom desempenho, o mesmo problema com o mesmo conjunto de dados foi aplicado
a outras redes de segmentacao semantica, entre eles os principais modelos elencados nos
Trabalhos Relacionados. Os treinamentos foram realizados com 250 épocas, otimizador

Adam e Fungao de Perda Jaccard Loss. Os resultados sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Comparacao dos Resultados - mIoU (%)

Modelo Média Nao Plant. Plant. Verde Solo Prep Tempo
Two-stage U-net 82,61% 92,61% 76,68% 78,17% 594 ms
Unet-+efficientnetb?7  76,17% 77,30% 75,21% 76,01% 428 ms
Unet+-efficientnetb6  75,62% 75,46% 73,94% 77.47% 229 ms
DecpLabva+ 74.03%  78,60% 69.62% 76,57% 267 ms
Unet+efficientnetbs  74,59% 76,39% 72.91% 74,48% 297 ms
Unet-+efficientnetb4  74,55% 75,68% 74,38% 73,58% 301 ms
Unet-+inceptresnetv2  73,53% 76,93% 69,49% 74,16% 339 ms
Unet + senet154 73,42% 75,52% 71,31% 73,43% 713 ms
Unet+-efficientnetb3  72,98% 74,15% 69,11% 75,67% 223 ms
SegNet 7233%  75,71% 65.27% 76,01% 196 ms
Unet + vggl6 72,25% 71,97% 66,89% 77,89% 113 ms
Unet + vggl9 71,21% 70,93% 67,33% 75,38% 126 ms
Unet + seresnetl52  71,16% 70,86% 68,76% 73,85% 198 ms
Unet + densenet201  70,81% 74.27% 64,63% 73,51% 366 ms
Unet + seresnet18 69,96% 66,61% 68,95% 74.33% 63 ms
Unet + seresnext101  69,87% 70,76% 65,51% 73,36% 238 ms
Unet + inceptionvd  68,51% 72,94% 64,06% 68,52% 192 ms
Unet + resnet18 66,21% 63,86% 61,27% 73.51% 60 ms

PSPNet 63,71% 59,31% 58,18% 73,66% 159 ms
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Os resultados da Tabela 9 mostram que o método proposto apresenta desempenho
superior em cada uma das classes em relacao aos demais modelos testados. Como era de
se esperar, a maior diferenga é encontrada no desempenho da classe Nao Plantacao, pois

no método proposto ha um estagio exclusivo para segmentar essa regiao.

Os modelos mais encontrados nos Trabalhos Relacionais para segmentar areas de
plantacao foram os modelos baseados em SegNet, baseados em DeepLabV3+ e baseados em
U-net. A SegNet original foi testada obtendo 72,33% de média de IoU entre as 3 classes.
Ja a DeepLabV3+ obteve 74,93% de média de IoU entre as 3 classes, um resultado melhor
que a SegNet, porém inferior ao método proposto e a U-net simples. O modelo que mais
se aproximou do método proposto foi a U-net com uma EfficientNetB7 no encoder com
76,17% de média de IoU.

A arquitetura Two-stage U-net divide o problema em dois e faz a segmentacao em
dois estagios. Isso tem um custo, nessa arquitetura ha muitos parametros, o que implica
em mais processamento e mais tempo de inferéncia. Os tempos de inferéncia do modelo
proposto e de outros modelos sao apresentados na tltima coluna da Tabela 9 para um Lote
(batch size) de 8 imagens rodando em uma GPU NVIDIA TESLA P100 (Driver Version:
460.32.03, CUDA Version: 11.2). O tempo de inferéncia da Two-stage U-net de 594 ms
ficou atras apenas da U-net com encoder senet152 que levou 713 ms para processar as oito

imagens do Lote. Em seguida vieram as redes U-net com encoder da familia EfficientNet.

A Two-stage U-net tem como Encoders as redes da familia EfficientNet que tem
6timos resultados de mloU, porém sao redes mais pesadas. Por isso, testamos uma versao
mais leve da arquitetura proposta com Encoders da resnet18 que foi o mais rapido entre
os Encoders testados. Essa rede com menos parametros foi chamada de Two-stage U-net
Lite e treinada seguindo o mesmo processo de treinamento da rede mais completa. Os
resultados sao descritos na Tabela 10 e mostram que Two-stage U-net em sua versao mais
leve continua com resultados superiores aos demais modelos. Entre as cinco melhores redes,
a Two-stage U-net Lite teve o menor tempo de inferéncia de 128 ms e em média de mloU

ficou atras apenas da versao completa.

Tabela 10 — 5 melhores - Comparagao dos Resultados - mIoU (%)

Modelo Média Nao Plant. Plant Verde Solo Prep Tempo
Two-stage U-net  82,61% 92,61% 76,68% 78.17% 594 ms
Two-stage U-net Lite  80,21% 84,74% 74,47% 81,41% 128 ms
Unet+efficientnetb? — 76,17% 77,30% 75,21% 76,01% 428 ms
Unet-+efficientnetb6  75,62% 75,46% 73,94% 77,47% 229 ms

DeepLabv3+ 74,93% 78,60% 69,62% 76,57% 267 ms
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5.2.1 Limitacoes

O método proposto apresenta resultados superiores a outros modelos testados para
o problema proposto, no entanto também apresenta algumas limita¢oes. A principal delas
diz respeito a qualidade das imagens de entrada na rede e melhoramentos referentes aos

campos de sensoriamento remoto e geoprocessamento.

O foco deste trabalho foi a proposi¢ao de uma arquitetura para segmentacao de
areas de plantagoes, com isso, no periodo de duracao de um mestrado, alguns aspectos
importantes nao puderam ser tao bem desenvolvidos. No campo do sensoriamento remoto,
foi escolhido o satélite Sentinel-2 por ser gratuito e dentre eles, ser aquele com menor
tempo de atualizacdo de imagens. No entanto, ha outros satélites com diferentes tipos de

sensores que captam diferentes caracteristicas das plantagoes.

No campo do geoprocessamento, existem processamentos de melhoramento da
qualidade das imagens de satélite com reducao de ruidos e interferéncias atmosféricas, além
da aplicacao de indices de vegetacao que vao além dos classicos NDVI e EVI. Otimizagoes
nos aspectos citados melhorariam a qualidade das imagens de entrada na rede e isso

resultaria em impactos positivos em seu desempenho.

5.2.2 Analise do Método para Estimar a Producao de Plantio

A partir dos resultados obtidos, podemos observar que foi possivel segmentar bem
as regioes de interesse. A segmentacao das areas de plantio é uma das etapas de um
processo maior que visa estimar a producao de estabelecimentos rurais. Para isso, se faz
necessario transformar o resultado da segmentacao em uma métrica de drea como m?,
km? ou hectare. Também ¢é necessério classificar o tipo de cultivo da regido segmentada.
Conhecendo o tipo de cultivo e sua relagao de peso por unidade area, é possivel estimar a

producao com uma métrica de peso como quilograma ou tonelada.

Naturalmente, ha outros aspectos do campo agricultura e agronomia que dizem
respeito a sazonalidade das plantacoes, ao periodo ideal para plantio e colheita, ao
calendario agricola, aos subtipos de culturas e a outros aspectos que sugerem a necessidade
de uma analise série-temporal das imagens de satélite. Além de um pipeline de dados com
atualizagoes constantes para adquirir as imagens mais recentes para um monitoramento
proativo das plantacoes. No entanto, mesmo com muito trabalho pela frente, a segmentacao
da area de plantio é a base para todo o restante do processo. Os resultados obtidos ja
podem ser aplicados para andlises de algumas fazendas especificas. A Figura 31 apresenta

algumas possibilidades nesse sentido.
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Figura 31 — a) Mosaico 7 x 7 de imagens do dataset. b) Segmentacao Estdgio 2 no modelo
proposto. ¢) Segmentagao Estagio 1. e) Isolamento da drea de plantagao. d)
Isolamento da area de plantacao com aplicacao de NDVI.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvida uma arquitetura de aprendizagem de maquina
para segmentacao de areas de plantacao, a Two-stage U-net. Além disso, o trabalho
também incluiu a criacdo de conjunto de dados de imagens de satélite com anotagoes para
segmentacao de areas de plantagao. O modelo propostos foi treinado e seus hiperparametros
foram ajustados considerando o Encoder da U-net, o Otimizador, a Funcao de Perda e o
tamanho do Lote de imagens (batch size). Selecionamos o modelo ajustado que obteve o
melhor desempenho nos testes com Hyperopt e GridSearch. Os resultados em mloU da
Two-stage U-net se mostraram superiores aos resultados de outras arquiteturas utilizadas

em trabalhos semelhantes.

A arquitetura Two-stage U-net foi desenvolvida para o problema especifico deste
trabalho e possui duas etapas de forma a reduzir a complexidade da segmentacao de
multiplas classes. A Two-stage U-net retornou resultados de IoU médio acima de 80%
em ambas as etapas. Houve uma melhoria significativa na segmentacao da regiao de Nao
Plantacao da Etapa 1, onde o resultado foi de 79,81%, para a Etapa 2, onde subiu para
92,61%, devido a remocao de ruidos de segmentagao dessa classe na Etapa 2. Ao ser
comparado com os resultados de outras arquiteturas como a DeepLabV3+, a SegNet e
outras redes baseadas em U-net com estagio tinico, a arquitetura do método proposto foi
melhor em todas as métricas avaliadas. Também foi desenvolvida uma versao mais enxuta
da arquitetura proposta, Two-stage U-net Lite com encoders com menos parametros e
mais rapidos. A Two-stage U-net Lite continuou apresentando resultados melhores que
as demais arquiteturas testadas e com tempo de inferéncia quatro vezes menor que o da

arquitetura completa e tempo similar ao das redes mais rapidas testadas.

Como principais contribuigdes alcangadas estao (1) a construgao de um conjunto
de dados publico disponivel do GitHub com 300 imagens de satélite com marcacao de
oito classes identificadas na cobertura terrestre de regioes de plantacoes que pode auxiliar
outros pesquisadores em estudos e aplicagoes similares. (2) O desenvolvimento de uma
arquitetura que apresentou, no problema abordado, resultados em mloU superiores a
outras arquiteturas elencadas no Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados. (3) A criagdo de
um método para a segmentacao de areas de plantacao que pode ser usado como uma das
etapas iniciais de um processo automatizado de fiscalizacdo de estabelecimentos rurais
pelas Administragoes Tributdrias. A segmentacao da area, pode ser usada para estimar a
area em uma métrica de area como m?, km? ou hectare que por sua vez pode ser usada para
estimar a producao das safras em métricas de peso como quilograma ou tonelada. Processo
semelhante pode ser aplicado por estabelecimentos rurais para estimar sua producao e

realizar analises de perda de produtividade.
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6.1 Trabalhos Futuros

A metodologia proposta certamente pode ser melhorada e para alcancar a estimativa
de producao das safras, devem ser incluidas novas etapas. Assim, seguem sugestoes para

trabalhos futuros:
o Aprimorar o processo de aquisi¢cdo da imagens avaliando a utilizacao de imagens de
outros satélites.

o Realizar processamentos de melhoramento da qualidade das imagens e de reducao

de ruidos e interferéncias atmosféricas.

o Testar e avaliar arquiteturas mais recentes e que vierem a ser publicadas para a

segmentacao de imagens.
o Avaliar ou desenvolver modelos para classificagao do tipo de cultura plantada.

o Ampliar o nimero de imagens do conjunto de dados, propor e testar outras possibilidades

de pré-processamento e avaliar a necessidade de usar imagens série-temporais.

6.2 Producoes Cientificas

A Tabela 11 lista os artigos cientificos publicados que possuem relagdo com o

método proposto pelo presente trabalho.

Tabela 11 — Artigos publicados que possuem relagao com o método proposto.

Titulo do Artigo Local de Publicagao Qualis Ano
A Two-stage U-net to estimate the 21st International Conference on A3 2022
Cultivated Area of Plantations Image Analysis and Processing

(ICIAP)
Semantic segmentation of the Communications in Computer and B2 2022

cultivated area of plantations with Information Science (CCIS)
U-net
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