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RESUMO

Neste trabalho propomos a utilizacdo de redes neurais convolucionais para segmentacéo de
areas desmatadas na regiao do sul da Amazodnia Legal em imagens de satélite Landsat-8.
Para realizacdo deste trabalho foi construido um banco de imagens mosaico, composto por
amostras de areas desmatadas e areas de floresta extraidas das imagens de satélite Landsat-
8, identificando as areas desmatadas através da utilizacdo dos dados de desmatamento do
projeto PRODES do INPE. As arquiteturas de redes convolucionais utilizadas foram as
propostas no trabalho de Serréo et al. (2020) e de Miyagawa et al. (2019). O treinamento das
redes foi realizado com 32 épocas utilizando métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp e
ADAM e os métodos de regularizacdo L2 e Dropout. Combinando as trés arquiteturas com
esses meétodos, totalizaram 36 simulacdes. Para avaliar o desempenho das arquiteturas para
segmentacdo das areas desmatadas, permitindo uma comparacdo entre os modelos, foi
escolhida a métrica acuracia. Apos a avaliagdo do desempenho dos modelos no conjunto de
validacédo, seis deles foram selecionados para serem avaliados com o conjunto de teste. O
modelo que apresentou o melhor resultado, uma acuracia de 99.97%, foi o que utilizou a
seguinte combinac¢do: CNN2 + RMSProp + Dropout. O resultado deste trabalho foi comparado
com os resultados dos trabalhos de Ortega et al. (2019), Adarme et al. (2020) e De Bem et al.
(2020) tendo obtido resultados superiores aqueles obtidos por esses autores. Os resultados
mostraram que as redes neurais convolucionais séo capazes de realizar com alto

desempenho a tarefa de segmentagéo de areas desmatadas.

Palavras-chave: areas desmatadas, redes neurais convolucionais, imagem-mosaico,

landsat-8, segmentacao, algoritmos de otimizagao, técnicas de regularizagao.



ABSTRACT

In this work, we propose the evaluation of convolutional neural networks architectures to
segment deforested areas in the southern region of the Brazilian Legal Amazon, using
Landsat-8 satellite images. In order to carry out this work, a mosaic image data set was
elaborated, consisting of samples of deforested areas and forest areas extracted from the
Landsat-8 satellite images. The deforested areas were identified through the use of
deforestation data from the PRODES project at INPE. The architectures of convolutional
networks used in our research were those proposed in the work of Serrdo et al. (2020) and
Miyagawa et al. (2019). The training of the networks was carried out over 32 epochs using
SGDM, RMSProp and ADAM optimization methods and the L2 and Dropout regularization
methods. The combining of the three architectures with these methods, resulting in 36
simulations. To measure the performance of the architectures for segmented deforested
region, allowing a comparison between the models, the accuracy metric was chosen. After
evaluating the performance of the models in the validation set, six of them were selected to be
evaluated with the test set. The model that presented the best result, with an accuracy of
99.97%, was the one that used the following combination: CNN2 + RMSProp + Dropout. The
results of this work were compared with the results of the work of Ortega et al. (2019), Adarme
et al. (2020) and De Bem et al. (2020). Our work obtained results best perfomance that the
results obtained by these authors. The results showed that the convolutional neural networks

are capable of performing the task of classifying deforested areas with high performance.

Keywords: deforestation, convolutional neural networks, mosaic image, landsat-8,

segmentation, optimization algorithms, regularization techniques.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

Nos ultimos cinco anos, as areas desmatadas de floresta vém aumentando de forma
significativa na Amazo6nia Legal. Para se ter uma ideia, entre o periodo de agosto de 2018 a
julho de 2019, a area desmatada correspondeu a 9.762 km?2 o que representa um aumento
de 29,54% em relacdo ao ano anterior, quando o desmatamento foi de 7.536 km?. No Estado
do Amazonas, no ano de 2019, foi registrado um total de 1.421 km? de area desmatada, o que
o coloca entre o0s quatro maiores estados da Amaz6nia Legal em termos de area desmatada
(INPE, 2020b).

O monitoramento de desmatamento na Amazonia € feito por imagens de satélite,
obtidas a partir de sistemas de sensoriamento remoto. O sensoriamento remoto € um conjunto
de técnicas e métodos para coletar informacdes espaciais sobre a superficie da Terra a
distancia, sem que haja contato com o objeto monitorado (Coops e Tooke, 2017; Jensen,
2011). No Brasil, o principal responsavel pelo monitoramento na Amazodnia é o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) que possui o Programa de Monitoramento da
Floresta Amazonica Brasileira por Satélite (PRODES). Esse programa estima de anualmente
a taxa de desmatamento por corte raso desde 1988. As estimativas desse programa sao
consideradas confiaveis pelos cientistas nacionais e internacionais (Kintisch, 2007). O
PRODES considera desmatamento por corte raso a remog¢ao completa da cobertura florestal
em um curto intervalo de tempo, substituida por outras coberturas e usos (agricola, pastagem,
urbano, hidroelétrica, etc.), ou ainda pode ser abandonada e entrar em processo de
regeneracgdo (INPE, 2020a).

Neste sentido, diversos trabalhos sobre monitoramento florestal foram propostos na
literatura com o objetivo de realizar mapeamento, detec¢do e classificagdo das areas em
estudo. A seguir elencamos alguns desses trabalhos.

Diniz et al. (2015) compararam as areas classificadas de 188 municipios pelo sistema
DETER-B com a classificagéo feita pelo PRODES. Nessa comparagdo, as areas envolvidas
somavam 373.529,8 ha de desmatamento com e sem vegetacdo e mineragéo, e 406.963,7
ha de desmatamento e classes residuais, obtendo um coeficiente de correlacédo (R?) = 0,83,
0 que indica uma forte correlacdo linear entre ambos os sistemas. O DETER — Sistema de
Deteccdo de Desmatamento em Tempo quase Real — é um sistema de alerta precoce
projetado para apoiar a vigilancia e o controle do desmatamento, tendo como objetivo mapear
a ocorréncia de areas de corte e degradacao florestal superiores a 25 ha. O DETER-B é o
sistema DETER que utiliza dados de sensores AWIFS (56 m) e WFI (64 m).
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Oliveira et al. (2017) propuseram avaliar métodos para melhoria da generalizacéo das
redes neurais para a deteccéo de areas desmatadas na regido sul do Estado do Amazonas,
associadas aos métodos de extracdo de caracteristicas Analise dos Componentes Principais
(Principal Component Analysis — PCA), Andlise de Discriminante Linear (Linear Discriminant
Analysis — LDA) e Selecado Escalar de Caracteristicas - SEC. Os autores utilizaram uma rede
neural para realizar a classificacdo com uso de critérios de parada antecipada, regularizacédo
e MSE. Os autores obtiveram uma acuracia de 97% com o método de generalizacdo de
parada antecipada.

Shimabukuro et al. (2019) apresentaram um método semiautomatizado para
monitoramento de desmatamento e degradacdo florestal na Amazonia brasileira usando
imagens de fragcdo multitemporal derivadas do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).
A abordagem empregada foi a de mapear areas desmatadas e de degradacéo florestal
causadas por incéndios através de técnicas de segmentagdo de imagens. A principal
contribuicdo desses autores consiste em separar explicitamente a degradacéo florestal
causada por atividades de corte seletivas de exploracdo e degradacéo florestal causada por
incéndios ndo controlados. O método proposto pelos autores obteve acuracias de 67% e 68%,

respectivamente, para a classificagdo de areas degradadas por incéndios e corte seletivo.

Ortega et al. (2019) realizaram um estudo para avaliar métodos de deteccdo
automatica para desmatamento florestal com Rede Convolucional de Fusédo Precoce (EF) e
Rede Neural Convolucional Siamesa (S-CNN), fazendo um comparativo com Maquina de
Vetores de Suporte (SVM). Esses métodos foram avaliados em uma regido do Pard,
localizado na Amazénia Brasileira, utilizando duas imagens LandSat-8 de 2016 e 2017. Os
experimentos mostraram que o método S-CNN apresentou, para a métrica F1-score, um valor
de 65% e uma acuracia de 98%. Com isso0, 0s autores concluiram que mais pesquisas séo
necessdrias para obter resultados viaveis, como por exemplo o ajuste dos hiperparametros
dos métodos estudados.

Adarme et al. (2020) avaliaram técnicas baseadas em Aprendizagem Profunda
aplicadas a deteccdo de desmatamento em duas regides tropicais com diferentes padrées de
desmatamento: os biomas Amazbnia e Cerrado. Os autores obtiveram, para a regido
amazonica, uma acuracia de 97,4% para uma rede CNN de Fusao Atencipada.

De Bem et al. (2020) propuseram o uso de CNNs na deteccdo de desmatamento na
Amazébnia brasileira, comparando os resultados obtidos por técnicas de Aprendizagem
Profunda com os de algoritmos classicos de Aprendizagem de Méaquina (ML). Os autores
obtiveram acuracia global de 99,93%, com a rede ResUnet.

Nesse breve resumo, vemos que o trabalho de Shimabukuro et al. (2019), que utilizou
segmentacao de imagens para mapear areas desmatadas, apresentou um baixo valor de

acuracia, em torno de 70%. Melhores valores para a acuracias, superiores a 90%, foram
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obtidos nos trabalhos de Oliveira et al. (2017), que utilizaram redes neurais inteiramente
conectadas, e nos trabalhos de Ortega et al.(2019), Adarme et al. (2020) e De Bem et al.
(2020) que usaram redes CNN.

O intuito deste trabalho é utilizar redes convolucionais para segmentacdo de areas
desmatadas com a técnica de imagem mosaico. A técnica da imagem mosaico foi utilizada
para realizar um balanceamento entre as classes de desmatamento e floresta, que ocorre
devido a predominancia das areas de floresta em relacédo as areas desmatadas nas imagens
de satélites. As redes convolucionais, diferentemente das redes neurais convencionais, s&o
compostas por uma sequéncia de diferentes tipos de camadas, em que 0s neurdnios de uma
camada se conectam apenas a uma pequena regido de neurdnios da saida da camada
anterior. Em comparagao com as redes neurais inteiramente conectadas, essa caracteristica
implica numa reducédo na quantidade de parametros em cada camada. A principal vantagem
das redes convolucionais frente as redes inteiramente conectadas € o fato de ndo ser
necessario extragcdo de caracteristicas para servirem de entrada as mesmas. No trabalho de
Oliveira et al. (2017), por exemplo, que utilizou redes inteiramente conectadas, os autores
utilizaram as seguintes técnicas de extracdo de caracteristicas: PCA, LDA e SEC. Por fim, por
admitirem entradas multidimensionais, as redes convolucionais sao muito apropriadas para o
processamento de imagens de satélite, que disponibilizam véarias bandas com informacdes
diferenciadas.

A utilizacdo de redes convolucionais para deteccao de regides desmatadas na regiéo
amazébnica ainda é pouco explorada. Trabalhos mais recentes como os de Ortega et al.
(2019), Adarme et al. (2020) e De Bem et al. (2020) mostram que o uso de CNN resultou em
uma alta taxa de acuracia na deteccdo do desmatamento. No entanto, o desempenho
significativo desses classificadores requer um grande nimero de amostras da area em estudo.
Além disso, as caracteristicas espectrais hdo sao as mesmas para o desmatamento em toda
a regido.

Este trabalho pretende explorar a utilizacdo de redes convolucionias para deteccao
de regides desmatadas no sul do Estado do Amazonas, mais precisamente, em regibes
selecionadas nos municipios de Apui, Humaitd e Labrea, como explorado no trabalho de
Oliveira et al (2017). Além disso, estenderemos o estudo para regides situadas nos municipios
de Boca do Acre, Canutama, Manicoré e Novo Aripuand e para uma por¢cao das regides
vizinhas dos estados do Mato Grosso, Rondénia, Acre e Para. Para essas regidoes de estudo
foram selecionadas 21 cenas das imagens LANDSAT-8 de forma a obter quantidade de
amostras suficiente das areas desmatadas.

Considerando que a regido sul do Estado do Amazonas e regides vizinhas estdo sob
constante ameaca de desmatamentos ilegais, acreditamos ser oportuno e necessario a

aplicacdo de técnicas computacionais mais recentes e mais simples, como redes
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convolucionais, que dispensam etapas de extracdo de caracteristicas, para 0 mapeamento

dessas areas. Esperamos, dessa forma, contribuir para a pesquisa na area, tdo necessaria

em orgdaos federais que lidam com essa problematica.

1.1 OBJETIVO GERAL

O principal objetivo deste trabalho é avaliar arquiteturas de redes convolucionais para

a segmentacao semantica de areas desmatadas por corte raso da floresta Amazénica no Sul

da Amazobnia Legal.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcancar o proposito principal deste trabalho, os seguintes objetivos especificos

foram elencados:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Construir uma base de dados de imagens em mosaico utilizando os dados de
satélite LANDSAT-8 para as areas de estudo;

Propor e comparar o desempenho de trés arquiteturas de redes convolutivas para
a classificacdo e segmentacédo de areas desmatadas;

Avaliar se a utilizacdo da técnica de regularizacdo dropout e L2 aumenta a
capacidade de generalizagdo dos modelos treinados com redes neurais
convolucionais;

Avaliar o desempenho das arquiteturas propostas e suas parametrizacdes
utilizando métricas quantitativas;

Avaliar a utilizacdo da técnica mosaico para construcdo de conjuntos de imagens
de treinamento, teste e validacdo, no estudo de desmatamento por corte raso;
Comparar os resultados nesse trabalho com os registrados pelo estado da arte na

literatura;
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1.3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado nos seguintes capitulos:
e Capitulo I: Introducéo;
e Capitulo Il: Fundamentos Tedbricos;
e Capitulo Ill: Revisado Bibliogréfica,;
e Capitulo IV: Metodologia;
e Capitulo VI: Resultados preliminares e discussao;

O Capitulo | apresenta um contexto para o trabalho, situando o mesmo frente a outras
pesquisas da area e delineando as diferencas e semelhancas. Sao apresentados também os
objetivos geral e especificos.

O Capitulo 1l apresenta os principais fundamentos tedricos utilizados no
desenvolvimento deste trabalho: a) Sensoriamento remoto e desmatamento; b) Redes neurais
artificiais; ¢) Redes neurais convolucionais e seu desenvolvimento na segmentacdo de
imagens; d) Métodos de otimizacao, e; f) Segmentacédo semantica.

O Capitulo Il apresenta os principais trabalhos que foram publicados na literatura
sobre o tema abordado nessa dissertacao, qual seja, a detec¢ao de areas desmatadas.

No Capitulo IV séo apresentados os materiais e métodos utilizados nesta pesquisa.
Nesse capitulo, é descrito como foi realizada a elaboracéo da base de dados, as arquiteturas
propostas e suas parametrizacdes e quais métricas serdo utilizadas para avaliacdo do
desempenho dos métodos de segmentagdo semantica.

Por fim, no Capitulo VI sdo apresentados e analisados os resultados alcangados neste

trabalho, comparando-os com os registrados na literatura.
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CAPITULO 2

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo introduzimos os principais conceitos necessarios ao entendimento
deste trabalho. Estruturalmente, este capitulo consiste de sete se¢des. A Secao 2.1 apresenta
0s conceitos de desmatamento e 0 uso do sensoriamento remoto. A Se¢do 2.2 introduz o
programa de monitoramento de desmatamento do INPE. A Secdo 2.3 aborda o programa
LANDSAT-8, do qual as imagens desse trabalho foram extraidas. Na Se¢édo 2.4 sdo
abordados os conceitos de redes neurais convolucionais. Na Secao 2.5 sdo apresentados 0s
conceitos dos algoritmos de treinamentos e seus hiperparametros. A Secdo 2.6 descreve
conceitos sobre técnicas de regularizagéo utilizadas neste trabalho. Por fim, na Se¢éo 2.7 s&o

introduzidos os conceitos de segmentacdo semantica.

2.1 DESMATAMENTO NA AMAZONIA BRASILEIRA E O USO DO SENSORIAMENTO
REMOTO

A Amazbnia Legal Brasileira é considerada a maior floresta tropical do mundo,
ocupando grande parte na regido norte do Brasil. Seu bioma vegetal ocupa cerca de 61% do
territério brasileiro com uma area total de 5.217.423 km? (IBGE, 2014). A regido abrange nove
Estados: Amazonas, Acre, Amapda, Mato Grosso, Maranhdo, Par4, Roraima, Rondbnia e
Tocantins.

A Amazbnia Legal Brasileira possui uma grande biodiversidade com relevancia
econdmica, social e ambiental que chama a atengédo de muitos exploradores de madeira e
de minérios, o que, inevitavelmente, resulta no desmatamento da floresta.

Segundo Blanc (2016), o desmatamento é definido como destruicdo completa da
cobertura florestal. Para o INPE, o desmatamento € a conversao por supressado de areas de
fisionomia florestal primaria por acbes antropogénicas (INPE, 2019). Assim, podemos
entender de forma clara, que o desmatamento é a retirada completa da cobertura vegetal de
uma area. A retirada dessa cobertura vegetal é devida a diversas atividades como a
exploracdo madeireira, expansdo da agricultura e pecuaria, mineracdo e a expansao

desordenada das areas urbanas dos municipios.

E importante ressaltar que os principais impactos do desmatamento, de acordo com
Fearnside (2006), séo a perda do uso sustentavel da floresta, como o0 manejo florestal, a perda

da biodiversidade da floresta, a reducédo da ciclagem da agua (e da precipitacéo) e a emissao
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de gés carbbnico (CO2), o que contribui para o aquecimento global, com mudancas climéaticas

e biolégicas relevantes.

De acordo com o MMA (2018), o desmatamento, conforme onde ocorra, é classificado
nas seguintes categorias fundiarias: areas privadas/outras, assentamento, gleba, terra
indigena e unidades de conservacdo de protecdo integral ou uso sustentavel. Um dado
interessante é que, no ano de 2015, as categorias areas privadas/outras, assentamentos e

glebas, foram as que apresentaram a maior propor¢do de desmatamento.

O desmatamento na Amazdnia Brasileira aumentou significativamente nos ultimos
cinco anos. A Figura 2.1 mostra a evolucdo da area desmatada em km2 no periodo de 2015
a 2019. Para se ter uma ideia, entre o periodo de agosto de 2018 a julho de 2019 o aumento
foi de 29,54% em relacéo ao periodo de agosto de 2017 a julho de 2018. Registramos ainda
gue, no periodo de 2015 a 2019, na Amazonia Legal Brasileira, houve um aumento em torno
57% no desmatamento, tendo a area desmatada saltado de 6.207 km?2 para 9.762 km2.

A distribuicdo do desmatamento ndo ocorre de forma uniforme entre as regides da
Amazobnia. Cada Estado possui suas peculiaridades. Na Figura 2.2 podemos acompanhar a
evolucdo da area de desmatamento em cada estado, observando que os Estados do Para,
Mato Grosso, Ronddnia e Amazonas possuem as maiores areas de desmatamento entre o
periodo de 2015 a 2019, ficando o Estado do Amazonas em quarto lugar. Esses quatro
estados concentraram 84,38% da area total desmatada em 2019, que foi em torno de 9.733
km2, com o Estado do Amazonas representando 14,60% do total.

O INPE, através do projeto PRODES, realiza o célculo das areas desmatadas para
cada ano, considerando o periodo entre agosto do ano anterior e julho do ano corrente. O
PRODES possui uma preciséo proxima de 95% na identificacdo das areas desmatadas (INPE,
2020a).

Area (Km?)
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0,00 T T T T 1
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Figura 2.1 — Area de desmatamento na Amazoénia Legal Brasileira por km2.
Fonte: INPE (2020c).
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Figura 2.2 — Distribuicdo da area de desmatamento entre os estados da Amazénia Brasileira.
Fonte: INPE (2020c).

Devido a grande preocupagdo mundial com o desmatamento, diversos meios de
sensoriamento remoto estdo sendo utilizados para coletar informacdes a distancia da
superficie da Terra, sem a necessidade da presenca humana no local monitorado. Esse
monitoramento, quase em tempo real, € efetuado por meio de drones, sensores em satélites
ou aeronaves, entre outros. Na Subsecéo 2.1.2 falaremos um pouco mais sobre 0 sistema
de sensoriamento remoto.

No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) € o principal
responsavel pelo monitoramento da Amazonia, possuindo trés projetos que utilizam imagens
satelitais para monitoramento da Amazonia: a) PRODES — Programa de Monitoramento da
Floresta Amazoénica Brasileira por Satélite — estima a taxa de desmatamento anual por corte
raso (remocao completa da cobertura florestal em um curto intervalo de tempo); b) DETER —
Sistema de Deteccédo de Desmatamento em Tempo Real — sistema de alertas de alteracéo
da cobertura florestal da Amazénia para apoio a fiscalizacao e controle de desmatamento e
degradacéo florestal, e; ¢) TerraClass - sistema de mapeamento do uso e ocupacao do solo.

E importante ressaltar que imagens satelitais obtidas por sensoriamento remoto s&o
cada vez mais utilizadas para monitoramento de paisagens. De acordo com Blanc (2016), as

florestas sao facilmente reconheciveis em imagens de satélite, diferenciando-se claramente
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de outros tipos de uso do solo. Segundo o INPE (2019), o desmatamento por corte raso deixa
cicatrizes evidentes que sao facilmente reconhecidas em imagens de satélites.

As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas através do projeto PRODES, por
serem consideradas confiaveis, conforme avaliacdo de pesquisadores nacionais e
internacionais (Kintisch, 2007). Sao dados validados e de facil disponibilidade na internet pelo
sitio do INPE. O INPE disponibiliza tanto as imagens utilizadas na identificacdo de areas
desmatadas como seus dados geoespaciais de desmatamento. Assim sendo, falaremos um

pouco mais sobre o PRODES na Subsec¢éao 2.1.1.

2.1.1 PRODES

Segundo o INPE, desde 1988 o PRODES realiza o monitoramento da regido
amazonica por meio de imagens satelitais obtidas por sensoriamento remoto com o intuito de
identificar as areas desmatadas por corte raso, com tamanho superior a 6,35 hectares. A taxa
de desmatamento € calculada somando-se as areas que tiveram no minimo 90% de
desmatamento no ano anterior. Essas taxas anuais sdo consideradas importantes para o
governo federal definir suas politicas publicas de uso da terra.

As imagens utilizadas pelo PRODES séo imagens de satélite da série Landsat da
NASA/USGS (EUA) com 20 a 30 m de resolucao espacial e periodo de revisitacdo do satélite
de 16 dias. Essas resolugfes sdo descritas na proxima Subsecado. Todas essas imagens sdo
ortorretificadas, ou seja, as imagens estao prontas para serem utilizadas junto com dados
geoespacias, sem nenhum processamento digital adicional na imagem. Na Subsec¢é&o 2.1.3
falaremos um pouco sobre as imagens LANDSAT-8/OLI.

De acordo com o INPE (2019), o projeto PRODES realiza um mapeamento
incremental através da fotointerpretacéo por especialistas. Para producdo do mapeamento
incremental é utilizada uma mascara de excluséo, que encobre as areas desmatadas dos
anos anteriores. A metodologia consiste das seguintes fases: 1) Selecdo de imagens com a
menor cobertura de nuvens que compreende o periodo de 01 de agosto de um ano até 31
de julho do ano subsequente; 2) Mapeamento dos poligonos de desmatamento por
fotointerpretacdo de imagens realizada por especialistas. Esses especialistas delimitam as
areas desmatadas na tela do computador, avaliando o padrdo de alteracdo de cobertura
florestal pela tonalidade, textura e contexto da imagem, e; 3) Calculo da taxa anual de

desmatamento.
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2.1.2 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto € uma das tecnologias mais eficiente para obter dados de
forma automatica para o monitoramento de paisagens florestais. Segundo Meneses e Almeida
(2012) essa tecnologia é capaz de imagear a superficie terrestre do nosso planeta através de
sensores a distancia, ndo havendo contato fisico de qualquer espécie entre o sensor e 0
objeto. Esses sensores, por meio de medicfes de radiacdo eletromagnética, conseguem
registrar o objeto alvo.

A radiac@o eletromagnética necessita de dois elementos para funcionar: onda e
energia. Desde o século passado, sabe-se que a radiacdo eletromagnética tem uma natureza
dupla, ondulatéria e corpuscular. Em alguns fenbmenos fisicos manifesta-se a natureza
ondulatoéria e, em outros, a natureza corpuscular (fétons).

A Figura 2.3 ilustra como ocorre a obtencdo de imagens através do sensoriamento
remoto. O sol, que é a principal fonte de energia desse sistema, emite energia solar sobre a
superficie terrestre. Uma parte dessa energia é absorvida pela terra e outra parte é refletida.
Essa energia refletida € capturada pelos sensores, que sdo dispositivos de deteccéo, e
enviada posteriormente para uma estacao receptora, como por exemplo, uma antena

receptora.

fonte de energia

Satélite/sensor

energia

incidente energia

refletida

/
/énergla emitida
/’ pela superficie

Figura 2.3 — Obtencéo de imagens por sensoriamento remoto.
Fonte: FLORENZANO (2011).

Em sensoriamento remoto, os sensores utilizam a radiacao eletromagnética para obter
informacdes do objeto visado. Os sensores podem ser classificados como ativos e passivos.

Os sensores ativos séo os que produzem sua prépria fonte de energia eletromagnética, como
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por exemplo, os radares e as cameras fotograficas. Os sensores passivos sdo 0s que
dependem de uma fonte de energia externa, que geralmente é a energia solar, como por
exemplo, os sensores satelitais do LANDSAT-8.

Os principais tipos de dados capturados por sensores sao imagens digitais. As
principais caracteristicas que devem ser consideradas ao observar um objeto em uma imagem
sdo os tipos de resolugcbes em que essas imagens foram obtidas: espacial, espectral,
radiométrica e temporal.

Segundo Menezes e Almeida (2012), a resolucéo espacial € definida como o menor
tamanho de um objeto a ser identificado na imagem. O objeto apenas pode ser reconhecido
ou detectado na imagem quando seu tamanho for igual ou maior do que o tamanho do
elemento de resolucéo do terreno. Por exemplo, se um objeto tem um tamanho de 10m x 10m,
a resolucao espacial minima deveria ser de 10 metros para que este objeto seja identificado.
A resolucao temporal € o tempo de frequéncia que o sensor revisita a mesma area e obtém
imagens periddicas. Por exemplo, os sensores TM-Landsat possuem resolugcédo temporal de
16 dias (USGS, 2020). Esta resolugéo é fundamental para monitorar mudancas e alteracdes
no terreno, como por exemplo, o desmatamento. A resolucdo espectral é a obtencdo
simultanea de imagens em multiplas bandas espectrais. Possui trés parametros de medida:
namero de bandas do sensor, largura das bandas e as posi¢es das bandas na regido do
espectro eletromagnético. Finalmente, a resolucéo radiométrica esta relacionada com a
intensidade de radiagdo da area de cada pixel unitario. Quanto maior for a capacidade de
medir as diferencas de intensidade dos niveis de radiacdo, maior sera a resolucdo
radiométrica. Essa resolugdo define o nimero de niveis de radiacdo que o detector pode
discriminar.

Neste trabalho, os dados utilizados sdo imagens obtidas por sensoriamento remoto do
sensor OLI (Operational Land Imager — Imageador Operacional do Terreno) do satélite
LANDSAT-8. Essas imagens possuem resolucdo espacial de 30m, resolucéo temporal de 16
dias, resolucdo radiométrica de 16 bits e diferentes resolugdes espectrais que podem ser

visualizadas na Tabela 2.1 na Subsecéo 2.1.3 a seguir.

2.1.3 Imagens LANDSAT-8

LANDSAT é um programa de satélite de observacéo da Terra do Servico Geoldgico
dos Estados Unidos. O mais novo satélite da série LANDSAT é o LANDSAT-8, langado em
2013. O mesmo oferece uma melhor resolugcéo e maior sensibilidade ao brilho e cor do que
os satélites anteriores. Segundo Acharya e Yang (2015), este novo satélite realiza o
imageamento da Terra inteira a cada 16 dias, produzindo mais de 400 cenas por dia. Cada

cena captura uma area de 170x183 km? (Norte-Sul, Leste-Oeste) com tamanho do arquivo da
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imagem em média de 1 GB. As bandas multiespectral e pancromatica possuem resolucéo
espacial de 30 e 15 m, respectivamente. A Tabela 2.1 mostra a descricdo das bandas do
sensor OLI. Este trabalho fez uso das bandas de 2 a 7 por serem consideradas as mais

adequadas para identificar regides de desmatamento (USGS, 2020).

Tabela 2.1 — Bandas do sensor LANDSAT-8/OLI (USGS, 2020).

Sensor Banda Nome da Banda Resolugao Resolu?ao Resolugao Re_solu’c;aP Area
Espectral (um) Espacial Temporal Radiométrica Imageada
1 Aerosol 0,435-0,451 30m
2 Azul 0,452 - 0,512 30m
3 Verde 0,533-0,590 30m
4 Vermelho 0,636-0,673 30m
Operational 5 Infravermelho 0,851- 0,879 30m
préximo . . 170 x 183
Land Imager infravermelho de 16 dias 16 bits krm?
(oLl) 6 1,5166 - 1,651 30m

ondas curtas 1
Infravermelho de

7 2,107 - 2,294 30m
ondas curtas 2

8 Pancromatica 0,503 - 0,676 15m

9 Cirrus 1,363-1,384 30m

Cada imagem obtida do LandSat é identificada pelo nUmero de 6rbita / nUmero da
cena. Esse par de informacdes recebe a denominacéo de ponto. Por exemplo, a imagem 1/66

refere-se ao municipio de Labrea no estado do Amazonas.

2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Neste trabalho, a técnica de aprendizado de maquina utilizada foi Redes Neurais
Convolucionais — (Convolutional Neural Network - CNN). Antes de abordar as CNNs,
abordaremos alguns conceitos relacionados a Redes Neurais Atrtificiais - (Artificial Neural

Network - ANN) Uteis para sua compreensdo. As CNN'’s serdo abordadas na Subsecéo 2.2.2.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Segundo Silva et al. (2010) as redes neurais artificiais sdo métodos computacionais
inspirados no funcionamento dos sistemas nervosos biol6gicos. Sao constituidas por um
conjunto de neur6nios interligados entre si por meio de um grande numero de interconexdes
(sinapses artificiais), representadas por vetores ou matrizes de pesos sinapticos. Esse
conjunto de neurbnios, através de um processo de aprendizagem, € capaz de aprender e

armazenar informacdes para desempenhar uma determinada tarefa.
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O processo de aprendizagem consiste na implementacdo de um algoritmo de
treinamento em que 0s pesos dos neurdnios devem ser ajustados de forma a obter a saida
desejada. Os principais exemplos de algoritmo de treinamento sdo o Gradiente Descendente
Estocastico com Momento (SGDM) e o Levenberg-Marquardt (LM), (Hagan et al., 2014).

As principais caracteristicas das redes neurais artificiais sdo as seguintes: tolerancia
a falhas, alta capacidade de armazenamento e aprendizagem e alta habilidade de generalizar
0 conhecimento para exemplos que nao fazem parte do conjunto de treinamento (Silva et al.,
2010). As redes neurais séo utilizadas em diversas aplica¢des: na area de tecnologia, para
reconhecimento de face e voz; na area da medicina, para exames de ressonancia magnética,
no setor automotivo e aeroespacial; na industria de alimentos; na area ambiental, para o
monitoramento de paisagens, etc.

A estrutura de uma rede neural é baseada em um neurénio artificial semelhante ao
neurbnio bioldgico. A Figura 2.4 ilustra o neurdnio artificial da rede constituido por sete

elementos basicos:

-0

X 5= w,

X, " w, u g() — )

Figura 2.4 — Exemplo de um neurdnio artificial.
Fonte: Silva et al. (2010).

1) Sinais de entrada {X;, X,,.., X,,} — s&o valores obtidos do meio externo;

2) Pesos singpticos {w;, wy,.., w,}— sdo valores para ponderar cada valor de
entrada na rede;

3) Somador {3} } — agrega os sinais de entradas que foram ponderados pelos seus
respectivos pesos sinapticos e a polariza¢éo (u = Yj-; wix; — 6).

4) Limiar de Ativacao {6} — polarizagéo do neur6nio;

5) Entrada liquida da funcéo g {u} — resultado da operacao do somador;

6) Funcdo de ativacdo {g} - funcdo linear ou ndo linear (identidade, sigmoide,
tangente hiperbdlica, softmax, etc.);

7) Sinal de saida {y} — também denominada de ativacdo do neurdnio (variavel binaria

ou real).
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De forma resumida, o funcionamento do neurbnio artificial consiste inicialmente em
apresentar um vetor de caracteristicas na sua entrada. Essas caracteristicas sdo multiplicadas
por seus respectivos pesos sinapticos e obtém-se, através do somador, o valor da entrada
liquida da funcéo de ativacéo. Aplica-se a funcdo g nessa entrada liquida e obtém-se o valor
de ativacdo do neurdnio.

A arquitetura de uma rede neural define como os neurbnios estdo estruturados e
conectados. A arquitetura de uma rede neural pode ser dividida em trés tipos de camadas:
entrada, escondidas ou intermedidrias e saidas. A camada de entrada é responsavel por
receber informagfes ou dados obtidas do meio externo, vetor x = (x;, X3, X3,.., Xp). AS
camadas escondidas ou intermediarias (podem ser constituidas por uma ou mais camadas
de neurbnios) sdo responsaveis por gerar novas caracteristicas a partir dos dados de entrada.
Os neurdnios da camada de saida produzem a ativagdo da rede que, no exemplo da Figura

2.5, constitui-se do vetor y.

Ym

Camada neural

Camada de de saida

a
entrada 1% Camada neural

escondida
2% Camada neural
escondida

Figura 2.5 — Exemplo de uma rede neural multicamada.
Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010).

O treinamento de uma ANN consiste em ajustar 0s pesos sinapticos e limiares dos
seus neurdnios, de forma a obter a ativacdo desejada na saida. Esse ajuste € efetuado através
de um algoritmo de aprendizagem. Ao longo desse processo de treinamento, a rede é capaz
de gerar novas caracteristicas a partir dos vetores apresentados de entradas. O algoritmo de
aprendizagem mais utilizado no treinamento de uma ANN para atualizacdo de pesos e

polarizacdes € o algoritmo de backpropagation (Awad e Khanna, 2015).



27

De forma resumida, o algoritmo backpropagation constitui-se de trés etapas: 1)
Inicializacdo: nesta etapa todos os pesos sinapticos da rede séo inicializados aleatoriamente
assumindo valores proximos a 0 (zero); 2) Propagacédo para frente (forward propagation): as
saidas das camadas séo calculadas de forma sucessiva, da camada de entrada, para a
camada de saida. O vetor obtido na saida da rede é comparado com um valor desejado,
através de uma funcao de erro; 3) Propagacao para tras (backward propagation): os pesos e
polarizacdes sao atualizados por algum algoritmo de aprendizagem, normalmente o gradiente
descendente. A ordem de atualiza¢@o dos pesos e polarizagfes é inversa aquela do forward
propagation, ou seja, primeiramente sdo atualizados os pesos da Ultima camada, depois da
penultima camada, até chegar nos pesos da camada de entrada.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

Rede Neural Convolucional (CNN) € um tipo de rede neural artificial complexa,
considerada uma das melhores ferramentas disponiveis atualmente para reconhecimento,
classificagcdo, segmentacdo e processamento de imagens. Segundo Khan (2019), a estrutura
da CNN é baseada em uma rede de mdltiplos estagios de aprendizagem de propagacéo
direta. Os estagios de aprendizagem consistem na combinacdo de camadas convolucionais
e camadas de subamostragem. Nas camadas convolucionais ocorre a operagdo de
convolugéo, que consiste na aplicacdo de um filtro de pesos para extrair carateristicas dos
pixels de uma sub-regido da imagem de entrada, gerando um mapa de caracteristicas da
camada. Esse mapa de caracteristica é apresentado a uma unidade de processamento néo
linear, denominada Unidade Retificadora Linear (ReLU — Rectifier Linear Unity). Nas camadas
de subamostragem ocorrem a reducgéo de forma gradual do mapa de carateristicas, atraves
da reducdo de pardmetros utilizando célculos computacionais complexos. A camada de
subamostragem pode ser seguida de combinac¢éo de outras camadas que serdo descritas nas
secdes seguintes.

Diferentemente das redes neurais artificiais convencionais, vimos que as redes
convolucionais sdo compostas por uma sequéncia de combinacfes de diferentes tipos de
camadas, em que 0s neurdnios de uma camada se conectam apenas a uma pequena regiao
de neurbnios da saida da camada anterior. Em comparacdo com as redes neurais
inteiramente conectadas, essa caracteristica implica numa reducdo na quantidade de
parametros em cada camada. A principal vantagem das redes convolucionais é o fato de néo
ser necessario extracao de caracteristicas da imagem de entrada para servirem de entrada
as mesmas. As proprias camadas iniciais da CNN sdo responsaveis por extrairem essas

caracteristicas.
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Outro fato a ser mencionado da estrutura das CNNs, € que cada camada na rede é
uma estrutura de grade tridimensional, com altura, largura e profundidade. Além disso, em
cada camada ha filtros (kernels) que sao sobrepostos em uma regido da imagem, levando em
consideracdo a informacdo da vizinhanca do pixel, gerando uma nova matriz reduzida
(convolucédo) ou maior (deconvolucdo), que se constitui no mapa de caracteristicas. Todas
essas caracteristicas obtidas da imagem se propagam da camada de entrada para a camada
de saida da rede.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo de arquitetura CNN simplificada. Primeiramente, a
camada de entrada recebe imagens padronizadas. Em seguida, um kernel convolucional é
movido sobre essa imagem de entrada, até percorrer a imagem toda, resultando em um mapa
de caracteristicas da camada convolucional. Esse mapa de caracteristicas consiste de cada
um dos planos na camada convolucional da Figura 2.6. Em seguida, temos a camada de
pooling que faz uma subamostragem desse mapa de caracteristicas. Apds uma sequéncia de
estagios, constituidos por uma camada convolucional e uma camada de pooling, segue-se
uma camada completamente conectada, responsavel pela etapa de classificacdo. Essa
camada completamente conectada é seguida pela camada de saida. O numero de saidas
nessa camada corresponde ao numero de classes em que as amostras de um dado problema

sao classificadas.

Mapa de Caracteristica Mapa de Mapa de Caracteristica
Mapa de Agrupado Caracteristica  ABrupado

[

Saidas
plylx)

000 00Q®@®

Entrada t .
Camada Pooling 1 Camada Pooling 2 %
Convolucional 1 Convoludonal 2 Camada
Completamente
Conectada

Figura 2.6 — Exemplo de arquitetura de rede convolucional.
Fonte: Adaptado de Mukherjee (2020).
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2.2.2.1 Camada Convolucional

Uma camada convolucional compreende um conjunto de filtros (kernels)
convolucionais que realiza uma operacdo de convolu¢cdo na imagem. A operacdo de
convolucao consiste em sobrepor o kernel sobre uma regido da imagem e calcular o produto
entre os pixels do kernel e os pixels da regido de abrangéncia do filtro na imagem, obtendo-
se um Unico numero representando a soma desses produtos. Essa operac¢ao de convolucdo
ocorre sobre toda a imagem, movendo o kernel da esquerda para a direita e de cima para
baixo, de acordo com o passo (stride) definido, até o filtro chegar no canto inferior direito da
imagem. Apoés essa operacdo de convolugdo, esta camada obter4 como resultado o mapa
de carateristicas.

A operacéo de convolucéo pode ser expressa matematicamente como:

) = Zzy ic (6, ). e (u,v) @1

Em que:
e i.(x,y) éum elemento da imagem de entrada I,;
e ef(u,v) é o elemento (u,v) do k —ésimo kernel convolucional da [ — ésima
camada;
e uev representam a u—ésima linha e v—ésima coluna do Kkernel,
respectivamente;
e X ey sdo as coordenadas da imagem,;
e  é o indice do canal da imagem;
O mapa de caracteristica da k-ésima operacao convolucional pode ser expresso como
Ff = [fFL0),.., ff, q), ..., f£(P,Q)]. Em que p é a p-ésima linha e g ¢é a g-ésima coluna de
um total de P linhas e Q colunas.
A Figura 2.7 ilustra a operacdo de convolugdo: a) representa um exemplo de kernel,
e; b) imagem de entrada e resultado da operacdo de convolugédo. A imagem de entrada
mostra o kernel sobreposto. O resultado da operagéo de convolucdo é denominado de mapa

de caracteristicas.
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»17

(b)
Figura 2.7 — llustracéo da operacéo de convolucdo: a) kernel 2x2; b) imagem de entrada e
resultado da operacéo de convolugéo.
Fonte: Fonte (Wu, 2020).

Em CNNSs, para realizar a operacéo de convolucado, deve-se considerar os seguintes
parametros: o tamanho do Kernel, o passo (Stride) e o espagamento (Padding). O tamanho
do Kernel é definido pela sua dimenséo kj X k,,. O passo (Stride) consiste no niumero de
linhas ou colunas em que o kernel convolucional é deslocado ao mover-se sobre a imagem,
na diregdo horizontal ou vertical. O espacamento (Padding) é a adicdo de pixels extras de
preenchimento ao redor da borda da imagem, aumentando o tamanho da imagem. O Padding
evita a perda de pixels na borda da imagem ao realizar uma operacao de convolugéo.

A Figura 2.8 ilustra uma operagéo de convolucéo aplicando padding de uma linha e
uma coluna de zeros nas quatro bordas da imagem de entrada de 3x3. Nessa operacgéo foram

utilizados um kernel de 2x2 e stride de 1. O resultado é uma imagem de saida de 4x4.

Entrada Kernel Saida

v 0+*0.;0'0:0:

B TR LR e 0[3]|8]4
00120

b mans 0| 1 9119125(10
.0 3]4|5}0¢ * —

b-—-- vt 213 21137143 | 16
r0|6|7|8}0!

[ - _iﬂ.ﬂ.ﬂ{ 6 T 8 D
030505050

| || R MR JER— ——

Figura 2.8 — Operacgéo de convolucdo com padding e kernel 2x2. As partes sombreadas séo a
entrada e os elementos da matriz do kernel usados pelo primeiro elemento de saida: 0x0 + 0x1 +
0x2 + 0x3 = 0.

Fonte: Zhang (2020).
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Em geral, a camada de convolucdo tem como resultado final a geracdo de uma
imagem de saida denominada de mapa de caracteristica. Utilizando uma imagem com
dimensdes n; x n,, , € um kernel com dimensdes k;x k,,, usando padding de p, e p,,, nas
direcdes horizontal e vertical, respectivamente, as dimensdes dessa imagem de saida serédo

dadas por:

(nh - kh + P+ Sh) X (le - kw +pw t Sw) (2.2)

2.2.2.2 Unidade Retificadora Linear - ReLU

Em uma CNN, as operagbes de convolugdo sdo normalmente intercaladas com a
aplicacdo de uma funcdo de ativacdo néo linear ReLU - Unidade Retificadora Linear e por
uma camada de subamostragem. A aplicagdo da funcdo ReLU néo altera as dimensfes de
uma camada, pois a mesma ¢é aplicada na saida de cada neurdnio da camada de convolucéo.
O uso da funcdo RelLU possui vantagens sobre outras funcdes de ativagdo, como a tangente
hiperbdlica e a sigmoide, em termos de velocidade e pelo fato da mesma néo apresentar
saturacao dos valores positivos.

2.2.2.3 Camada de Subamostragem (Pooling)

A camada de subamostragem tem como finalidade reduzir de forma gradual a
dimensionalidade da representacdo do mapa de caracteristica, obtendo desta forma a
reducdo do numero de parametros e da complexidade do célculo computacional da rede. A

equacdao (2.3) mostra a operagdo de subamostragem.

Zf = go(F) (2.3)

Em que:
e ZF representa 0 mapa de caracteristicas agrupado da I-ésima camada para a k-
ésima entrada do mapa de caracteristicas F¥;

e g,(.) define o tipo de operacéo de subamostragem.

As operacfes de subamostragem mais comuns sdo o valor maximo (max pooling), o
valor médio (average pooling) e o valor de soma (sum pooling), porém o mais utilizado € o

valor maximo (max polling). Na Figura 2.9 podemos visualizar um exemplo da operagéo g,(.)
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de subamostragem de valor maximo (max pooling), em que seleciona o valor maximo de uma
sub-regido de dimensionalidade 2x2 aplicado a um passo de 2 na imagem. Esses parametros
reduzem a dimenséo do mapa de caracteristicas em 25%. Neste exemplo, o filtro da operacéo

€ deslizado sobre a imagem, como uma convolug¢do, obtendo o maior valor do filtro como

resultado.
224X224x® Imagem
y 112x112x64 D R —
s 11124
ﬁ X\ —1 max pooling com —
: 5 ‘ 6 7 8  filro2x2estridede2 | 6 | 8
1 3 | 2 |l 3 B4
! Subamostragem S ]
1 | 2 [IESRIES
~ N 1
224 ~— downsampling 2 o o ‘
112
224 y

Figura 2.9 — Exemplo de Max-Pooling.
Fonte: Santos (2020).

2.2.2.4 Camada de Convolugéo Transposta

A camada de convolugdo transposta, também denominada de camada de
deconvolugdo, funciona de forma contraria a camada de convolugdo, utilizando
sobreamostragem da rede. Enquanto que a camada de convolugéo tem a fungéo de comprimir
a imagem de entrada, a convolugdo transposta descomprime. Nessa camada, o filtro da
camada de convolugcdo é usado de forma invertida horizontalmente e verticalmente.
(Aggarwal, 2018).

Segundo Aggarwal (2018), a operacéo de deconvolucdo ocorre de forma semelhante
a operacédo de convolucao, porém o filtro é utilizado de forma invertida. O filtro invertido é
movido sobre uma sub-regido da imagem de entrada para executar o produto escalar, fazendo
o movimento do filtro invertido semelhante ao movimento que ocorre na camada de
convolugéo.

Na Figura 2.10 ilustramos um exemplo da convolugéo transposta. Pode-se notar a
aplicagdo de um filtro 3x3 na imagem de entrada, com padding de 2. Aplicando a operacao
de deconvolugéo sobre essa imagem, utilizando-se um filtro invertido de 3x3 obtém-se como
resultado uma imagem de 5x5. Desta forma, ampliamos a imagem de entrada de 3x3 para

uma imagem resultante 5x5.
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Figura 2.10 — Exemplo de uma convolucéo transposta.
Fonte: Glassner (2018).

2.2.2.5 Camada de Totalmente Conectada (Full Connected Layer)

A camada completamente conectada € geralmente usada no final da rede CNN com o
intuito de realizar uma classificacdo. Diferentemente da camada de convolucdo e da camada
de subamostragem, os neurdnios dessa camada se conectam a todos o0s neurdnios da
camada anterior. Podemos afirmar que na CNN todas as camadas anteriores a camada
inteiramente conectada sdo responsaveis por extracao de caracteristicas, enquanto a camada
inteiramente conectada, associada a camada softmax sdo responsaveis pela classificagao.
Entdo, nessa camada é operacionalizada uma combinagdo néo linear das caracteristicas

extraidas pelas camadas anteriores, responsavel pela classificacdo dos dados.

2.3 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM E HIPERPARAMETROS

2.3.1 Algoritmo de aprendizagem

O Algoritmo de aprendizagem consiste no método utilizado para melhorar o desempenho de
uma rede neural, através da otimizacdo dos parametros de uma funcdo objetivo. Esses

parametros consistem basicamente dos pesos e polariza¢cdes das camadas. Esses algoritmos
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sdo geralmente utilizados no treinamento da rede. Neste trabalho, os algoritmos de
aprendizagem utilizados nos experimentos sdo SGDM, RMSProp e Adam. O Gradiente
Descendente Estocastico com Momento (SGDM) é uma adaptacdo do algoritmo gradiente
descendente estocastico (SGD) com a introducdo de momento. O SGD é um dos métodos de
otimizacao mais utilizado em redes neurais. No mesmo, para cada exemplo aplicado a entrada
da rede, ocorre uma atualizacdo dos parametros. Tal estratégia de otimizacdo gera um
processo muito demorado de convergéncia para uma solucdo. Para acelerar o desempenho
desse algoritmo foi introduzido o termo momento, inspirado na primeira lei do movimento de
Newton, com objetivo de propiciar uma convergéncia mais rapida, com menos oscilagdes. As
trajetdrias de otimizagdo de um algoritmo SGD e de um algoritmo SGDM, para uma fungéo
simples, sdo mostradas na Figura 2.11. Observa-se nessa figura que o algoritmo SGDM atinge
0 ponto 6timo em menos passos e com menos oscilagdo que o algoritmo SGD.

@)

(b)

Figura 2.11 — Otimizagdo de uma fungdo simples: a) Trajetéria de otimizagéo do algoritmo SGD; b)
Trajetéria de otimizacdo do algoritmo SGDM.
Fonte: Setiawan et al. (2018).

As equacdes (2.4) e (2.5) mostram como 0 momento é utilizado para acelerar o SGD
na direcdo relevante, amortecendo as oscilacdes, como pode ser visto na Figura 2.11(b)
(Ruder, 2017).

oL ‘
ViesyVioa+1 (m) ; Vi (2.4)
L
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w; Ew; =V Vi (2.5)

Em que:

y € (0,1) é otermo do momento;

V; é o valor do gradiente de primeira ordem da iteracdo presente suavizado
exponencialmente;

V:_, € o valor do gradiente de primeira ordem da iteracdo anterior suavizado
exponencialmente;

n € (0,1) é a taxa de aprendizagem;

w; € 0 i-ésimo parametro da rede;

L é a funcéo de custo. Especificamente, a fungdo de erro.

O Root Mean Square Propagation — RMSProp é um método de otimizacao baseado

no algoritmo AdaGrad. O AdaGrad atualiza as taxas de aprendizagem individualmente, a

cada iteragdo, para cada parametro do modelo, baseando-se na soma de todos os valores do

gradiente ao quadrado, resultando, desta forma, na diminuicdo da taxa de aprendizagem. Isso

faz com que o progresso do AdaGrad se torne muito lento. Além disso, os fatores de

escalonamento agregados ficam estagnados, pois dependem dos valores histéricos antigos,

resultando no aumento da imprecisdo. JA& o RMSProp, para reduzir essa taxa de

aprendizagem, utiliza uma média exponencial ponderada. A equacdo (2.6) mostra a

expressdo para calcular o método RMSProp (Aggarwal, 2018):

A < pA; + (1 )(aL)Z-V'
i < p4a; P ow;) l (2.6)
- a <6L)_ vi

Em que:

p € (0,1) é uma constante que define o fator de decaimento;
A; é o valor médio exponencial do i-ésimo parametro w;.
L é a funcéo de custo (ou erro);

w; € 0 i-ésimo peso da rede;

O Adaptive Moment Estimation — ADAM é outro algoritmo de otimizacdo que calcula

as taxas de aprendizagem para cada parametro, através de uma média exponencial
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decrescente do primeiro e segundo momento do gradiente. A equacdo (2.8) mostra a
suavizacdo do gradiente de segunda ordem. A equacdo (2.9) mostra a suavizacdo do
gradiente de primeira ordem. Os dois gradientes sdo usados, entdo, para atualizacdo dos

pesos da rede na equacédo (2.10), (Aggarwal, 2018).

aL\*
Ai = pAl + (1 - p) (W) ; Vi (28)
i
oL\
Fi < peFi+ (1 - py) (W) vi (2.9)
i
e .
4 (= w; — Fl’ Vi

(2.10)

T

Em que:
e F; € 0 i-ésimo componente exponencialmente suavizado do gradiente de
primeira ordem;

e pr €(0,1) € o fator de decaimento;

e a; é ataxa de aprendizagem na t-ésima iteracao;

2.3.2 Hiperparametros

Os hiperparametros sdo as variaveis que configuram a arquitetura da rede e que
afetam o processo de otimizacdo na fase de treinamento. Os hiperparametros relacionados
com a arquitetura da rede sdo: numero de camadas ocultas, nimeros de neurénios, funcdes
de ativacéo, tamanho dos filtros, passo (stride), preenchimento com zeros (padding), taxa de
dropout e inicializagdo dos pesos, entre outros. Por sua vez, os hiperparametros relacionados
ao algoritmo de treinamento sdo: taxa de aprendizado, momento, nimero de épocas e
tamanho do lote.

Segundo Loussaief e Abdelkrim (2018), um dos aspectos mais desafiadores da CNN
€ como encontrar os valores para os seus hiperparametros. Algumas abordagens utilizadas
para encontrar os hiperparametros 6timos para as redes convolucionais sao a busca exaustiva
de todas as combinacdes possiveis ou 0 uso de heuristicas tais como o algoritmo genético,

gque encontram uma solucéo aproximada.
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2.4 TECNICAS DE REGULARIZAGCAO

Segundo Kim et al. (2016), regularizacdo é qualquer modificacao realizada em um
algoritmo de aprendizagem com o objetivo de reduzir seu erro de generaliza¢cdo, mas nao seu
erro de treinamento. Por sua vez, generalizacdo é capacidade da rede realizar uma
classificacdo com 6timo desempenho para um conjunto de dados que ndo foram treinados,
como por exemplo um conjunto de teste.

Entre os métodos de regularizacdo mais utilizados destacamos o Dropout e 0 método
de regularizacéo L,. O primeiro desabilita neurdnios em uma rede. O segundo adiciona uma
penalidade aos pesos.

Para uma época do treinamento, a técnica de dropout remove, temporariamente da
rede, neurdnios e todas as suas ligacdes de entrada e saida. Essa remocdao é feita de forma
aleatéria, com uma probabilidade predefinida. A Figura 2.12 ilustra como essa técnica
funciona. Dessa forma, em cada época, é treinada uma rede inteiramente diferente da outra.
O resultado é que os parametros da rede serdo ajustados como se diversas arquiteturas de
rede diferentes tivessem sido treinadas, aumentando o poder de generalizagéo e simplificando
um treinamento que, de outra forma, exigiria que diversas arquiteturas fossem treinadas

separadamente.
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(b)

Figura 2.12 — Exemplo da aplicacé@o da técnica dropout: a) Uma rede neural padrdo com 2 camadas
ocultas; b) exemplo de rede neural reduzida produzida pela aplicagédo de dropout na rede em (a). As
unidades marcadas com um “x” foram descartadas.

Fonte: (Srivastava et al., 2014).

A regularizagéo L, ou regularizacao de Tikhonov é uma técnica de generalizagdo que
utiliza uma penalidade adicionada aos pesos no treinamento da rede. Essa penalidade
consiste em somar, na expressao a ser otimizada, 0s pesos elevados a segunda poténcia. A
consequéncia verificada da introdug&o desses termos é obter valores menores para 0s pesos,
evitando o sobre ajuste do mesmo aos dados do conjunto de treinamento, melhorando, assim,
a generalizacdo da rede. A equacao (2.4) mostra uma expressao a ser otimizada, constituida
do erro médio quadratico, a qual foram somados novos termos dos pesos elevados a segunda

poténcia.

da
L= ) 0-9F+A) w? (2.11)
(x,y)ED i=0

Em que:
e (x,y) séo instancias do conjunto de treinamento D;

e y é asaida desejada da rede;

D

a saida obtida da rede;

y
e 1 é um parametro de regularizacdo maior do que 0;
w? é o quadrado do i-ésimo peso da rede;

d

€ nimero de pesos da rede;

As atualizacBes dos pesos w; ocorrem através do algoritmo SGD: cada valor do peso
w; € decrescido pelo produto entre a taxa de aprendizado e a derivada parcial da expresséo

(2.12) em relagéo ao peso w;, conforme a equagdo a seguir:
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JdL
aWi

w; e w; —a (2.12)

Em que:
e Ww; € 0 peso a ser atualizado;
e  é ataxa de aprendizado;

L . . ~ o ~
e —€a derivada parcial da funcéo de otimizacdo L em relacédo ao peso w;.

Wi

2.5 SEGMENTACAO SEMANTICA

A segmentagdo semantica € umatécnica de classificagdo daimagem em nivel de pixel.
Assim, cada pixel é classificado como pertencente a uma das classes definidas no problema
de segmentagdo, que normalmente referem-se aos diferentes objetos presentes em uma
imagem. Ao classificar os pixels de um objeto como pertencentes a uma classe distinta, a
segmentacao semantica propicia, na verdade, a segmentagéo dos diversos objetos presentes
em uma imagem. A primeira rede de segmentagdo semantica foi proposta por Long et al.
(2015). A Figura 2.13 mostra um exemplo de uma CNN com segmentagdo semantica. A
primeira parte da rede, em que ocorre uma diminuicdo do tamanho dos mapas de ativagao, €
denominada de codificador (encoder). A segunda parte da rede, em que ocorre um aumento
do tamanho dos mapas de ativagdo, é denominada de decodificador (decoder).

Figura 2.13 — Arquitetura CNN com segmenta¢cdo semantica.
Fonte: Long et al (2015).

Algumas arquiteturas mais modernas como a SegNet (Badrinarayanan et al., 2015)

utilizam uma conexdo alternativa entre camadas de subamostragem e as camadas de
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sobreamostragem, conforme mostrado na Figura 2.14. Segundo os autores, essa conexao
alternativa propicia uma melhor precisdo da segmentacdo semantica, preservando os
detalhes de cada objeto. Na rede SegNet, conforme pode ser observado, ndo ha camada
convolucional totalmente conectada. A classificacdo dos pixels nas suas correspondentes

classes é feita através da funcéo softmax para mdltiplas classes.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Input

Pooling Indices

RGB |mage I conv + Batch Normalisation + RelU

Segmentation
B Pooling I Upsampling Softmax

Figura 2.14 — Arquitetura da Rede Convolucional SegNet.
Fonte: Badrinarayanan et al. (2015).

2.6 CONSIDERACOES

Neste Capitulo foram mostrados os fundamentos tedricos das técnicas utilizadas neste
trabalho, com alguns comentarios sobre como determinado conceito, técnica ou método se
encaixa no escopo deste trabalho.

Foram mostrados dados recentes para contextualizagdo do problema de
desmatamento na Amazonia Legal Brasileira, identificando os estados com maiores taxas de
desmatamento, bem como as dimensoes territoriais do desmatamento. Situamos também as
regides que serdo avaliadas nesse trabalho, a saber, sul do Estado do Amazonas e regides
vizinhas dos Estados do Mato Grosso, Rondbnia, Acre e Para. Diante desse contexto, ficou
evidente a necessidade de monitoramento das atividades ilegais e predatérios que causam
desmatamento, através de técnicas de Sensoriamento Remoto com imagens de satélite.

Apresentamos também a ferramenta de aprendizado de maquina a ser utilizada nesse
trabalho para reconhecimento de areas desmatadas, as redes convolucionais, com suas
camadas, algoritmos de treinamento e principais parametros. Tais ferramentas, apoés
treinadas, com exemplos de regides positivas (areas desmatadas) e de regides negativas
(areas ndo desmatadas), podem identificar numa imagem ambos os tipos de regides. Uma
visdo mais detalhada sobre redes convolucionais pode ser obtida através de uma consulta as
referéncias indicadas neste capitulo.

No proximo capitulo, faremos uma revisdo dos principais trabalhos da literatura

referentes aos temas relacionados com o desmatamento florestal.
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CAPITULO 3

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo apresentados as principais técnicas, classificadores utilizados e
os resultados mais significativos dos trabalhos na literatura para deteccdo de desmatamento
em areas de florestas. O intuito deste capitulo € mostrar ao leitor abordagens utilizadas pelos
trabalhos publicados para que possamos tecer um comparativo no que o trabalho ora proposto

se diferencia.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo apresenta-se alguns trabalhos da literatura, publicados no periodo de
2015 a 2020, que abordam temas relacionados ao desmatamento florestal. No final dessa
secdo é apresentada a Tabela 3.1, mostrando um resumo das principais caracteristicas
desses artigos, tais como: a) objetivos — 0 que cada trabalho se propbe a fazer; b) materiais
— constituidos pelo banco de imagens utilizados e resolugcdo das mesmas; c) técnica de
filtragem — compreende as mascaras utilizadas para identificacdo floresta/ndo floresta; d)
classificador utilizado; d) medidas de desempenho utilizadas: acuracia, sensibilidade,
especificidade, taxa de erro e taxa de acerto, entre outras.

A seguir sdo descritos 0os resumos dos trabalhos selecionados na Tabela 3.1.

Diniz et al. (2015) apresentaram a metodologia e os resultados do DETER-B (Sistema
de Deteccdo de Desmatamento em Tempo quase Real) comparando com os dados do
PRODES. Para construgdo do sistema foram utilizadas 291 imagens AWIFS do ano de 2013,
dados ortorretificados do Landsat, os limites de bordas oficiais da Amazonia Legal Brasileira,
correspondentes a &rea de estudo, e os dados do PRODES até 2013. A metodologia do
sistema DETER-B baseia-se na interpretacdo visual e compreende as seguintes etapas:
aquisicdo e composicao da imagem, correcdo geométrica, Modelo Linear de Mistura Espectral
(MLME), recuperacdo das areas ndo observadas, geracdo da mascara PRODES,
interpretacdo visual e auditoria. Para verificar a validagao estatistica do DETER-B, os autores
compararam as classes de desmatamento e residuos do PRODES com as seguintes classes
do DETER-B: desmatamento, desmatamento com vegetacdo e mineracdo, considerando as
diferencas metodolégicas, espaciais e temporais de cada sistema. Para todos os estados da

Amazodnia Legal foram obtidas as seguintes areas classificadas: 433.289,13 ha de
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desmatamento e classes residuais e 404.898,87 ha de desmatamento com e sem vegetacao
e mineracdo, para o PRODES e DETER-B, respectivamente. Os resultados mostraram que
os dados do DETER-B e PRODES 2013 séo estatisticamente semelhantes e apresentaram
um coeficiente de correlagéo (R?) = 0,83, considerando 188 municipios, indicando uma forte
correlacdo linear. Para cada um dos 188 municipios sao calculadas as areas desmatadas em
ha obtidas pelo PRODES e pelo DETER-B. Os pontos formados por esses dois valores sdo
plotados em um grafico em que o eixo x indica os valores do PRODES e o0 eixo y, os valores
obtidos pelo DETER. A partir disso, traca-se uma reta para a obtencdo do coeficiente de
correlacdo entre os pontos plotados. Os autores analisaram que ambos os sistemas sao
eficientes para deteccdo de desmatamento em areas menores que 25 ha, apresentando
aproximadamente 80% de suas deteccdes totais nessa faixa, representando quase 45% da
area mapeada por cada sistema.

Joshi et al. (2015) apresentaram um método com objetivo de detectar perturbacdes
florestais como desmatamento, degradacdo e uso da terra, utilizando trajetéria de retro
espalhamento do radar, e identificar areas com recuperacdo lenta e rpida. Os autores
definiram distarbios florestais como a perda difusa da cobertura florestal por degradacgéo e
efeitos do corte raso por desmatamento. Esses distirbios sdo estudados analisando as
diferencas em retro espalhamento por radar. O local de estudo foi na regido das provincias
de Tahusmanu e Tambopata, localizadas na regido de Madre de Dios — Amaz6nia Peruana.
Os dados utilizados foram duas cenas da estacdo seca, da fase de banda L, adquiridas do
sensor do Radar de Abertura Sintética a bordo do Advanced Land Observing Satélite (ALOS
PALSAR), no periodo compreendido entre julho e agosto, de 2007 a 2010. Sobre esses dados
utilizaram o filtro de Lee de janela 3x3 pixels para reter texturas das imagens com ruido. O
algoritmo proposto no estudo consistiu nos seguintes passos: 1) utilizacdo de dados
multitemporais para verificar locais de perturbacgfes; 2) identificagdo de areas com retro
espalhamento de recuperacao lenta e rapida. Retro espalhamento foi definido relacionando a
biomassa para as areas e observando a diminui¢cdo da perturbagéo. Esse algoritmo utilizou
um conjunto de limiares (T1 a T5) para identificar o pixel perturbado. Os autores obtiveram
uma taxa de acerto de 63% na detecc¢éo de perturbacgdes. A principal contribuicdo do estudo
foi apresentar a utilidade do radar para detectar a dindmica de desmatamento e degradacéo
das florestas.

Barreto et al. (2016) propuseram o uso do método de segmentacao de superpixel pelo
Agrupamento lterativo Linear Simples (SLIC — Simple Linear lterative Clustering) combinado
com a técnica de deteccdo de imagens por Correlacdo de Objeto e com um Perceptron
multicamada, aplicadas a imagens SAR multitemporal de banda X. Os autores utilizaram 14
subconjuntos de imagens SAR banda X com polarizacdo HH e resolucéo de 1m, da Floresta

Atlantica no Estado de Sdo Paulo — Brasil. No total, 1877 amostras foram coletadas e
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rotuladas por interpretacdo visual nas seguintes classes: Sem mudanca — azul (877);
Desmatamento — vermelho (527), e; Outras Alteracdes — verde (473). Os autores utilizam o
indice de coeficiente Kappa, a taxa positiva verdadeira, a taxa falsa positiva e area de curva
ROC para avaliar seus resultados, no qual obtiveram 66%, 79%, 13% e 90%,
respectivamente. Nisto, concluiram que resultados obtidos com o modelo MLP mostram uma
melhoria de 60,84% para 78,69% em termos de amostras classificadas corretamente (CCS),
apresentando um percentual CCS de 95% para a classe Sem mudanca.

Rosa et al. (2017) apresentaram um método de deteccdo em imagens SAR
multitemporais, banda X e P simultaneamente, com objetivo de criar uma ferramenta eficiente
para identificar regides onde ocorre algum tipo de alteracdo na superficie e produzir mascaras
binérias para criagédo de vetores cartogréaficos. Os autores utilizaram coeréncia cruzada, para
obter o indicador de detec¢cdo de mudancgas das imagens SAR, e o0 algoritmo de Agrupamento
Iterativo Linear Simples (SLIC) para criar superpixels das imagens da banda X. Depois de
criados os superpixels, os atributos s&o calculados e utilizados como entrada de uma Rede
Neural Perceptron Multicamada (MLP), que detecta mudancas nas imagens. Foi utilizada
validacdo cruzada com 10 pastas para evitar overfitting. Os autores avaliaram a rede através
da matriz de confusdo. A entrada da rede foi obtida através da aplicacdo de Andlise de
Componentes Principais (PCA) a trés atributos calculados de superpixels R¥, R?,; e RS, 4,
gue representam a coeréncia cruzada entre imagens de diferentes bandas. Os autores
concluiram que o método do super pixel € muito bom para reduzir os falsos alarmes criado
por ruidos salpicados. Os autores obtiveram 80% de acuracia para deteccao de mudanca.

Oliveira et al. (2017) avaliaram no seu estudo o desempenho de diversos métodos
aplicados para a melhoria da generalizagdo de redes neurais tipo Perceptron Multicamadas,
no reconhecimento de areas desmatadas na regido sul do estado do Amazonas. Para entrada
da rede foram utilizados trés métodos de extragcdo de caracteristicas: Analise de
Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis), Andlise Discriminante Linear
(LDA — Linear Discriminant Analysis) e Selecdo Escalar de Caracteristicas (SEC). Os dados
utilizados foram imagens Landsat 8 e mascara de areas desmatadas e ndo desmatadas do
projeto PRODES, disponibilizado pelo INPE. As seguintes caracteristicas foram extraidas a
partir das imagens: métricas de textura como média, variancia e desvio padrao;
homogeneidade; energia; correlacdo; contraste e entropia. Como métodos para melhoria da
generalizacdo da rede foram utilizados parada antecipada, regularizacdo e MSE para o
treinamento. Os autores utilizaram o método de Levenberg-Marquardt para acelerar o
treinamento da rede. Os para@metros utilizados para avaliar o método de classificacdo foram
area sob a curva ROC e a acuracia. Os resultados mostraram que a técnica de selecdo LDA
apresentou um melhor desempenho comparada & SEC e a PCA. Na técnica LDA os autores

observaram que o numero de caracteristicas utilizadas nao tem influéncia sobre o
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desempenho do classificador. Em relacdo as técnicas para melhoria da generalizacdo, os
melhores resultados foram obtidos com o método de parada antecipada. O melhor resultado
de classificacdo foi: area sob a curva ROC de 0,997 e acuracia de 0,97.

Bullock et al. (2018) propuseram uma metodologia que fosse capaz de mapear e
estimar a degradacéo florestal e desmatamento de grandes areas, utilizando uma série
temporal de dados do Landsat para monitoramento continuo. As imagens Landsat foram
transformadas em fracbes espectrais (GV — Green Vegetation, NPV — Non-Photosynthetic
Vegetation, Solo, Sombra e Nuvem), utilizando a fungdo unmix do Google Earth Engine, para
calcular o indice de fracdo de degradacdo normalizado (NDFI). A &rea de estudo foi o0 estado
de Rondobnia. A metodologia consistiu em ajustar o modelo de regressdo para as fragbes
espectrais e 0 NDFI. Os coeficientes obtidos do modelo de regressao anterior foram utilizados
como entrada do classificador de Floresta Randomico (Random Forest), para obter as
mascaras de Floresta e Nao-Floresta. A partir dos pixels classificados como Floresta é
calculado o NDFI futuro para o periodo monitorado. Se o valor de cinco observacdes NDFI é
menor do que o limiar de mudanca (-5), temos uma indicagdo positiva para Deteccdo de
disturbios. Em seguida, caracteriza-se a pés-perturbacéo da cobertura da terra com o modelo
de regresséo para o NDFI e as fragdes espectrais, resultando em duas classificacdes: Floresta
e Nao-Floresta. Com esta metodologia, 0s autores obtiveram acuracia do produtor (que € a
propor¢cdo da classe de referéncia classificada como classe mapeada) de 68,1% para
degradacao e 85,3% para desmatamento. Os autores concluiram que os dados historicos do
Landsat podem ser efetivamente usados para monitorar e estimar a degradacéo florestal.

Costa et al. (2019) realizaram um estudo para avaliar a precisdo de técnicas de
deteccdo de corte seletivo e a extensdo espaco-temporal nas areas de florestas impactadas
por essas atividades, utilizando dados de sensoriamento remoto. As areas de estudo
compreenderam trés estados da Amazobnia Legal Brasileira: Mato Grosso, Para e Rondénia.
Essas areas estdo localizadas espacialmente dentro de 5 cenas de imagens Landsat. A
metodologia proposta pelos autores foi baseada na aplicagdo de uma técnica semiautomatica
que usou em conjunto o algoritmo de textura para detectar patios de aterrissagem de toras de
madeira e a inspecdo visual para mapear florestas registradas seletivamente, mostrando
claramente as florestas em degradacao através das imagens Landsat. Os autores criaram
uma mascara de floresta e ndo floresta a partir do banco de dados de desmatamento do
PRODES para mapear as terras de desmatamento, pois 0 estudo se concentra apenas em
areas florestais. A classificagao das imagens Landsat foi inspecionada por interpretagédo visual
em 12 imagens RapidEye de 5m de resolugéo. Os autores utilizaram matriz de confuséo para
estimar a acurdcia do produtor, erros de comissdo e omissdo e precisdo da técnica de
mapeamento de corte seletivo. A acuracia do produtor da classe j € a proporgéo da area de

classe de referéncia j que € mapeada como classe j. Neste caso, a classe em questdo é a de
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desmatamento. Eles obtiveram o valor de acuracia do produtor de 88,1%, 92,6% e 98% para
areas de localizadas no estado do Mato Grosso, Pard e Rondbnia, respectivamente. Os
autores também utilizaram o coeficiente Kappa, como medida de resultado, apresentando um
valor acima de 80%. Esse valor foi considerado uma boa concordancia entre a imagem
validada em campo e a classificacdo de corte seletivo.

Shimabukuro et al. (2019) propuseram um método semiautomatizado para
monitoramento de desmatamento e degradacdo florestal na Amazonia brasileira usando
imagens de fracdo multitemporal procedentes do modelo de mistura espectral linear (LSMM -
Linear Spectral Mixing Model). O modelo LSMM é usado para estimar a fracdo dos
componentes de solo, vegetacdo e sombra em cada pixel da imagem. A principal contribuicdo
do trabalho desses autores consiste em separar explicitamente a degradacéo florestal
causada por atividades de corte seletivo de exploracdo e degradacéo florestal causada por
incéndios nao controlados. A abordagem empregada foi a de mapear areas desmatadas e de
degradacéo florestal causadas por incéndios através de técnicas de segmentacdo de imagens
por serem areas continuas e tamanho maior que a resolucdo do pixel. Porém, para mapear
as areas de degradacéo por atividade de corte seletivo foi usada a abordagem baseada em
pixel, identificando desembarque de toras e estradas de toras. Os autores utilizaram 21
imagens Landsat TM do periodo compreendido entre 2005 e 2011, 15 imagens Landsat OLI
do periodo compreendido entre 2013 e 2017 e duas imagens RapidEye (com datas proximas
das imagens OLI de 2013) com resolucdes de 30m, 30m e 5m, respectivamente. A area de
estudo corresponde a parte da cena (path/row 226/068) localizada no estado do Mato Grosso.
Com o objetivo de comparar com os resultados das imagens RapidEye como uma referéncia,
o resultado da classificacdo do OLI foi reamostrado para 5m de resolucéo espacial usando a
funcdo de interpolacédo bilinear do pacote raster do R. Os autores aplicaram edicdo manual
por interpretacao visual a classificacao de referéncia, assumindo que essa classificacao pode
ser tratada como padrao ouro de campo. O método proposto pelos autores obteve acuracias
de 67% e 68%, respectivamente, para a classificacdo de areas degradadas por incéndios e
corte seletivo.

Ortega et al. (2019) realizaram um estudo comparativo para avaliar métodos de
deteccdo automéatica para desmatamento com Rede Convolucional de Fusdo Precoce (EF),
Rede Neural Convolucional Siamesa (S-CNN) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Os
autores avaliaram esses métodos em uma regido do Estado do Pard, localizado na Amaz6nia
Legal Brasileira. Esses autores utilizaram em seus experimentos duas imagens Landsat 8 dos
anos 2016 e 2017, com tamanho de 1.100 x 2.600 pixels e sete bandas espectrais:
Costeira/Aerossol, Azul, Verde, Vermelho, Infravermelho préximo (NIR —Near-Infrared),
Infravermelho de ondas curtas (SWIR — Shortwave Infrared)-1 e SWIR-2. Utilizaram a métrica

F1 para avaliagdo e desempenho dos métodos. Em um dos experimentos obtiveram valores
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de F1-Score em torno de 52%, 62% e 65% para SVM, EF e S-CNN, respectivamente, e
acuracias em torno de 96%, 97% e 98% para SVM, EF e S-CNN, respectivamente. Os
métodos melhoram o desempenho a medida que o nimero de amostras de treinamento
aumenta. A S-CNN apresentou o melhor resultado, identificando melhor as éareas
desmatadas. Nisso, 0s autores concluiram que mais pesquisas sdo hecessarias para obter
resultados viaveis, como, por exemplo, o ajuste dos hiper parametros dos métodos estudados.

Adarme et al. (2020) avaliaram técnicas baseadas em Deep-Learning aplicadas a
deteccdo de desmatamento em duas regides tropicais com diferentes padrbes de
desmatamento: os biomas Amazénia e Cerrado. As estratégias baseadas em Aprendizagem
Profunda (Deep Lerning — DL) foram a Fusédo Antecipada (Early Fusion — EF), Rede Siamesa
(SN — Siamese Network) e Maquina de Vetores de Suporte Convolucional (CSVM -
Convolutional Support Vector Machine). Os autores usam Maquina de Vetores de Suporte
(SVM — Support Vector Machine) como linha de base. O principal objetivo é reduzir a
intervencdo humana na deteccao de areas desmatadas, em programas de monitoramento de
desmatamento florestal. Os autores utilizaram, em seus experimentos, duas imagens Landsat
8-OLI adquiridas em datas diferentes, de tamanho 1.100 x 2.600 pixels, fazendo uso das sete
bandas espectrais: Costeira/Aerossol, Azul, Verde, Vermelho, Infravermelho préximo (NIR —
Near-Infrared), Infravermelho de ondas curtas (SWIR — Shortwave Infrared)-1 e SWIR-2. Além
disso, foi calculado o indice de Vegetacdo das Diferencas Normalizadas (NDVI) e adicionado
a cada imagem, como um oitavo componente. Os dados de desmatamento utilizados foram
as mascaras do projeto PRODES. As imagens utilizadas foram divididas em 15 fragmentos
de tamanho 15 por 15 pixels. Para cada imagem dividida, foram separados 4 fragmentos para
treinamento, 2 para validacdo e 9 para teste. Ao final, os autores obtiveram para o bioma
Amazbnico os seguintes valores de acuracia: 96,2%, 97,8%, 98%, 96,2%, para SVM, EF, SN
e CSVM, respectivamente. Também foi obtido os seguintes valores F1-Score: 52,4%, 63,2%,
63% e 52,3% para SVM, EF, SN e CSVM, respectivamente.

De Bem et al. (2020) propuseram o uso de CNNs na detecgdo de desmatamento na
Amazébnia brasileira, comparando os algoritmos de DL com os algoritmos classicos de
aprendizado de maquina aplicados ao mapeamento de desmatamento. As trés CNNs usadas
foram U-Net, SharpMask e ResUnet. Os métodos de aprendizado de maquina usados foram
Floresta Aleatdria (Random Forest — RF) e Perceptron Multicamada (Multi Layer Percetpron
—MLP). Os autores utilizaram duas cenas para treinamento e uma cena para teste de imagens
LandSat 8/OLI da Amazobnia Legal brasileira, do més de julho de 2017, 2018 e 2019. Os
autores extrairam 844 amostras de fragmentos das trés cenas, cada amostra tendo um
tamanho de 200x200 pixels e uma sobreposicdo de 10 pixels em cada lado por local, por
sequéncia de tempo, com um total de 3.376 amostras de treinamento e 1.688 amostras de

teste. Os autores utilizaram como padrao-ouro as mascaras de desmatamento PRODES para
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os anos de 2018 e 2019. O modelo ResUnet obteve os melhores resultados na maioria das
métricas de desempenho, exceto para a métrica precisdo. Os valores obtidos por esse
classificador foram os seguintes: F1-Score de 0,9432, precisdo de 0,9252, sensibilidade de
0,9619 e acuricia global de 0,9993, para o periodo de 2017-2018, e F1-Score de 0,9465,
precisdo de 0,9358, sensibilidade de 0,9574 e acuracia global de 0,9990, para o periodo de
2018-2019.



Tabela 3.1 — Resumo dos artigos selecionados.
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3.2 CONSIDERACOES E CONTRIBUICAO DESTE TRABALHO

A partir da dos trabalhos revisados na se¢ao anterior, podemos concluir que:

1.

Os dados de desmatamento do PRODES e as imagens LANDSAT-8 sao dados
confiaveis e diversas pesquisas foram feitas usando esses dados com o objetivo
de deteccdo de diversos usos do solo, conforme podemos notar no trabalho de
Diniz et al. (2015);

Alguns trabalhos de deteccéo de areas desmatadas fizeram uso combinado de
técnicas de processamento digital de imagens com uso de redes neurais artificias,
como sdo os casos de Barreto et al. (2016), Rosa et al. (2017) e Oliveira et al.
(2017), mostrando que os estudos com redes neurais estd cada vez mais
avancado. Em especial, Oliveira et al. (2017) obteve acurécia acima de 90%
utiizando uma rede neural com técnicas de extracdo de caracteristicas das
imagens;

Os trabalhos que fizeram somente o uso de métodos de processamento digital de
imagens, como segmentagdo por limiar, obtiveram o valor de acuracia em torno
de 70%, como € o caso do Shimabukuro et al. (2019);

Trabalhos como os de Costa et al. (2019) e Shimabukuro et al. (2019) validam a
classificacdo em imagens LandSat com a inspecdo visual de imagens de alta
resolucdo como a RapidEye de 5m de resolucéo;

Os trabalhos mais recentes que fizeram uso de técnicas de Deep-Learning para
classificacdo obtiveram as melhores acuracias acima de 97%, como os casos de
Adarme et al. (2020) e De Bem et al. (2020), usaram sete ou mais bandas. Esses
poucos trabalhos aplicados na area de sensoriamento remoto motivam a

exploracdo de mais estudos aplicado a esse nicho.

Dessa forma, nossa proposta de classificacdo de desmatamento com novas

arquiteturas de CNN constitui-se em uma importante contribuicdo para a area, na medida em

que o desempenho de redes convolutivas em outras areas que utilizam processamento de

imagens tem se mostrado bem superior ao desempenho de outras técnicas de

reconhecimento de padrdes tradicionalmente empregadas, mormente quando se dispfe de

uma grande quantidade de dados para treinamento.

No trabalho ora proposto, ndo se fara uso de técnicas de extracdo de caracteristicas

como foi utilizado por Oliveira et al. (2017), pois as redes convolucionais possuem diferentes

tipos de camadas, que podem ser combinadas, de forma que, a0 mesmo tempo que extrai as

caracteristicas, as mesmas sdo armazenadas em mapas de caracteristicas na propria rede,

dispensando, assim, as técnicas de extracdo. Além disso, no nosso trabalho usaremos
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apenas seis bandas, enquanto nos trabalhos de Adarme et al. (2020) e De Bem et al. (2020)
foram utilizadas mais de seis bandas.

Enfatizamos novamente que outra novidade deste trabalho é a aplicacdo da técnica
mosaico para construcao de uma base de dados. A partir de imagens satelitais e dos dados
geoespaciais de desmatamento sdo gerados fragmentos de amostras de areas desmatadas
e areas de florestas, que serdo as classes consideradas neste trabalho, para a geracdo das
imagens-mosaico que servirdo de entrada para as redes convolucionais utilizadas neste
trabalho, sendo este um dos trabalhos precursores com aplicacdo desta abordagem para a

area de sensoriamento remoto.
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CAPITULO 4

4. METODOLOGIA

A proposta metodolégica deste trabalho tem por objetivo caracterizar a aplicacdo de
redes CNNs na segmentacdo de areas desmatadas por corte raso. Serdo propostas trés
arquiteturas de CNNs. O treinamento, a validacdo e o teste dessas arquiteturas serao
realizados utilizando-se imagens mosaico. O conceito de imagens mosaico foi introduzido no
trabalho de Serrédo et al. (2020), com o objetivo de treinar redes CNNs para o reconhecimento
de bacilos da tuberculose. Neste trabalho, o conceito de imagens mosaico se refere a
agregacao em um retangulo maior, de um conjunto de fragmentos de amostras com tamanho
de 40x40, extraidas de imagens satelitais, correspondendo tanto a areas desmatadas como
a areas de floresta. Ressaltamos ser esse o0 primeiro trabalho em que imagens mosaico sédo
propostas para treinamento de redes CNNs visando a identificacdo de areas especificas em
imagens de satélite. Nesse capitulo, serd descrito com mais detalhes o processo de
construcdo dessas imagens mosaico. Serdo apresentados também o0s materiais, as

arquiteturas das CNNs e as medidas utilizadas para avaliacdo do desempenho das mesmas.

4.1 MATERIAIS

4.1.1 Imagens Utilizadas

As imagens utilizadas foram obtidas pelo sensor OLI do satélite LANDSAT-8 conforme
as cenas mostradas na Tabela 4.1. Essas cenas cobrem as regides do sul do Estado do
Amazonas e regides vizinhas dos Estados do Mato Grosso, Ronddnia, Acre e Para. A Figura

4.1 ilustra as cenas no mapa cobrindo as regides de estudo.
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Tabela 4.1 — Cenas das imagens utilizadas.

Orbita/Ponto Data da Imagem

001/65 22/07/2018
001/66 23/08/2018
001/67 23/08/2018
002/65 30/08/2018
002/66 14/08/2018
002/67 29/07/2018
229/65 19/07/2018
229/66 19/07/2018
229/67 19/07/2018
230/65 26/07/2018
230/66 26/07/2018
230/67 26/07/2018
231/65 17/07/2018
231/66 17/07/2018
231/67 17/07/2018
232/65 24/07/2018
232/66 24/07/2018
232/67 24/07/2018
233/65 15/07/2018
233/66 15/07/2018
233/67 15/07/2018

As imagens foram obtidas a partir do sitio do Servigo Geoldgico mantido pelo Governo
dos Estados Unidos (USGS, 2019). As bandas utilizadas foram: Azul (Banda 2); Verde (Banda
3); Vermelho (Banda 4); Infravermelho proximo (Banda 5); Infravermelho de ondas curtas 1
(Banda 6), e; Infravermelho de ondas curtas 2 (Banda 7). Segundo (USGS, 2020) essas
bandas sdo as mais adequadas para a deteccdo de vegetacdo. Além disso, Oliveira et al.
(2017) utilizaram essas 6 bandas citadas em seu trabalho em que obteve um resultado em
torno de 97% de acerto. A resolucéo espacial dessas imagens é de 30m (7.591 x 7.741 pixels).
A Figura 4.1 ilustra o estado do Amazonas, destacando as 21 cenas das imagens que seréo

analisadas.



58

-74.000 -72.000 -70.000 -68.000 -66.000 -64.000 -62.000 -60.000 -58.000 -56.000

N
2.000 -\ Packa SN A \ 2.000
E\; &
SAD GABRIEL PA CACHOEIRA
d— 0.000

-2.000

0.000 \/L ALiSANTA ISABEL DO 0 NEGRO % j
BARCELOS 5
URUCARA
)Ci/i IPRES] E FI DO
AMUNDA
-2.000 RA A s Ss?‘&ﬁﬁgumum
NG AR
CODAY
TABA L
-4.000 Lok LS il
' B BORBA
UARI
Awﬂ)kﬁ BENJAMI fo ANT { \(
-6.000 Ry < -6.000
| iAmaraty jmlmkfb/ =
W [T S 5 1/65 ik | 232/65 | |[FO° /“ D/65
U PAUINI ‘ UMATTA ?il/ 5/ 230/65 ()
'/:

SANTO ANTON]

-4.000

Aput

-8.000 , - -8.000
\@/ LABREA sg 8% g / é / )
BOCA DO ACRE| 1/66/ 233/66./|232/66 231/ b 9/66

-10.000 2467 % 233/67 2]@2/67 231/67 | 230/67| 229/67 -10.000

416
767

-74.000 -72.000 -70.000 -68.000 -66.000 -64.000 -62.000 -60.000 -58.000 -56.000

0 100 200 km
[

Figura 4.1 — Estado do Amazonas com as regides de interesse destacadas.
Fonte: Shapefiles — arquivos com dados geoespaciais — obtidos do IBGE (2019).

4.1.2 Dados Geoespaciais Utilizados

Os dados geoespaciais utilizados foram os dados do PRODES referente as classes
Desmatamento e Floresta, do ano de 2018, correspondente a cada cena de imagem
selecionada na Tabela 4.1. Esses dados vetoriais foram adquiridos do INPE (2020d).

Os dados geoespacias sao dados vetoriais compostos por poligonos e metadados. Os
poligonos representam as areas mapeadas. No caso deste trabalho, as areas utilizadas sao
de desmatamento e de floresta, e os metadados séo informacfes dessas areas mapeadas.
As Figuras 4.2 e 4.3 ilustram os poligonos das areas desmatadas e areas de florestas,
respectivamente. Os poligonos em vermelho representam as areas desmatadas e 0s em
verde representam as éareas de floresta. E comum referenciar esses poligonos como
méscaras. Neste trabalho, utilizamos a denominacdo de méscaras de desmatamentos e

mascaras de florestas.
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Figura 4.3 — Mascaras de areas de floresta (Poligonos em verde). Fonte: INPE (2020d).
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O desenvolvimento desta pesquisa foi efetuado através das etapas descritas no
diagrama em bloco da Figura 4.4.

Construgdo do
Banco de
Imagens
Mosaico

Propostas de trés
Arquiteturas de
Redes Neurais
ConvolJucionais

Treinamento,
Validagao e Teste

Avaliacdo da
Arquitetura
Proposta

Teste do Modelo
selecionado com
melhor
desempenho

\ 4

de Validagdo das
Arquiteturas

Sele¢do do Modelo
com melhor

Avaliagdo de
Diferentes
Algoritmos de
Treinamento

desempenhono [€
conjunto de
validacdo.

Figura 4.4 — Fluxograma do Processo Metodoldgico.

Avaliagdo de
Diferentes
Algoritmos de
Regularizagao

A seguir descreveremos cada uma das etapas mostradas nesse diagrama em blocos.

4.2.1 Construcdo do Banco de Imagens Mosaico

A Figura 4.5 apresenta as etapas para a elaborac¢éo do banco de imagens em mosaico.

1) Obtengdo dos
Dados
Geoespaciais

2) Filtragem das
mascaras de
Desmatamento e

Floresta

6) Divisdo do
Banco em
conjuntos de
Treinamento,
Validacdo e Teste

3) Obtencao das
Imagens LANDSAT-
8 e Montagem das

bandasde2a7

das imagens.

5) Montagem do
Banco de Imagens
Mosaico.

4) Recorte das
Amostras de areas

desmatadas e
floresta

Figura 4.5 — Fluxograma da Elaborac&o do Banco de Imagens Mosaico.
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A proposta de construir uma imagem mosaico para treinamento de uma rede CNN
advém da seguinte constatacdo. Normalmente, em uma imagem da regido amazbnica, existe
um desbalanceamento entre areas de floresta e areas desmatadas. Via de regra, a maioria
das imagens contém uma area muito grande de floresta em detrimento de 4reas desmatadas.
Esse desbalanceamento provoca uma grande dificuldade no treinamento da CNN, pois a
mesma se especializara no reconhecimento da classe que ocorre com mais frequéncia, ou
seja, a area de floresta. Essa especializacdo da rede CNN faz com que a mesma cometa
muitos erros na detecc¢do de areas desmatadas. Assim sendo, a ideia da imagem mosaico é
de, a partir de pequenos fragmentos de amostras de areas de floresta e de desmatamento,
construir uma imagem em formato retangular maior, em que, em média, teremos 50% de area
de floresta e 50% de area desmatada. O processo da elaboracdo desse banco de imagens
mosaico € descrito nos passos a segulir:

1) Obtemos os arquivos com dados geoespaciais (shapefiles) para a regido Sul do

Amazonas;

2) Realizamos a filtragem das mascaras de desmatamento e floresta, utilizando a
ferramenta QuantumGIS (QGIS) para cada arquivo com dados geoespaciais
(shapefiles). Nessa etapa, verifica-se a data da imagem usada na marcagdo dos
poligonos;

3) Acessando o sitio earthexplorer (USGS, 2019) obtemos as 6 bandas do sensor
LANDSAT-8/OLI descritas na Tabela 2.1, para cada cena das imagens
apresentadas na Tabela 4.1. Através da utilizacdo da ferramenta de Ambiente para
Processamento de Imagens (Enviornment for Visualizing Images), as bandas
foram unidas, gerando uma Unica cena de imagem com as 6 bandas;

4) Nesta etapa sdo segmentadas (ou recortadas) as regides de interesse para as
classes desmatamento e floresta de cada cena em estudo, com base nos
poligonos correspondentes a cada classe. A partir dessas regides de interesse,
para cada cena foram geradas duas imagens segmentadas somente com a regido
de interesse. A primeira imagem foi gerada para a classe desmatamento com
fundo preto e a segunda, para a classe floresta também com fundo preto.

5) Com as imagens segmentadas descrita no item anterior, foi implementado um
script em Matlab para gerar amostras de imagens de 40x40 pixels para cada
classe, que foram divididas em trés conjuntos: treinamento, validacéo e teste. A
Tabela 4.2 mostra a quantidade dessas amostras separadas por conjunto e classe.
As Figuras 4.6 e 4.7 ilustram os fragmentos das amostras de desmatamento e
floresta, respectivamente. Essas amostras de imagens foram entéo utilizadas para

gerar as imagens mosaico de 400x400 pixels para os conjuntos de treinamento,
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validacao e teste. A Tabela 4.2 mostra as quantidades de amostras por classe para
cada conjunto. A escolha de uma amostra para compor um retangulo da imagem
mosaico é feita de forma aleat6ria. Assim, ndo podemos garantir que 50% dos
recortes de uma imagem mosaico corresponderdo a amostras de desmatamento
e outros 50% corresponderao as amostras de floresta. No entanto, como a sele¢ao
€ aleatoria, os percentuais de distribuicdo de area em cada imagem mosaico gira
em torno de 50%.

Tabela 4.2 — Quantidade de Amostras.

Desmatamento Floresta
Treinamento 6.616 10.334
Validagao 2.206 3.445
Testes 2.205 3.442

Figura 4.6 - Fragmentos de amostras de desmatamento 40x40.

Figura 4.7 - Fragmentos de amostras de floresta 40x40.

6) Segundo Aggarwall (2018), um erro comum na divisdo de um banco de dados é
utilizar o mesmo conjunto de dados para ajuste de parametro, que € o conjunto de
treinamento, e avaliacao final, que € o conjunto de teste. Essa abordagem resulta
em uma acuracia excessivamente otimista. Para evitar esse problema, o autor
sugere que o conjunto de dados seja dividido em trés conjuntos: treinamento,
validacdo e teste. No conjunto de treinamento obtém-se os parametros de pesos
e polarizacdes da rede através de um algoritmo de treinamento. No conjunto de
validacdo, os dados desse conjunto sdo utilizados para ajustar os parametros e
selecionar o melhor modelo. Escolhido o melhor modelo, avalia-se sua precisédo
uma Unica vez utilizando os dados do conjunto de teste. Ratificamos a importancia
de garantir que os dados de teste ndo sejam utilizados na fase de treinamento e

validacdo, para evitar um processo viciado de avaliacdo do desempenho da
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maquina treinada. A Figura 4.8 ilustra a divisdo da base de dados de imagens

mosaicos desta pesquisa.

Conjunto
de dados

Conjunto de
treinamento

Conjunto de
teste

Conjunto de
treinamento sem
validacéo

Conjunto de
validacgéao

Figura 4.8 - Divisdo do conjunto em treinamento, validacéo e teste.
Fonte: Adaptado de (Aggarwal, 2018).

O banco de dados deste projeto é composto por 4.000 imagens mosaicos, sendo 2.400
imagens do conjunto de treinamento, 800 do conjunto de validacdo e 800 do conjunto de teste
para testes. Essas imagens mosaico tém dimensado de 400x400 pixels e sdo compostas por
100 fragmentos de amostras de floresta e desmatamento para cada imagem. Associada a
cada imagem mosaico foi gerada uma imagem binarizada. A imagem binarizada é construida
de tal forma a que, as pequenas areas da imagem mosaico onde se verifica a presenca de
floresta correspondem a retangulos brancos na imagem binarizada, enquanto que as
pequenas areas da imagem mosaico onde se verifica a presenca de desmatamento
correspondem a retangulos pretos. Um total de 4.000 imagens mosaicos e suas imagens
binarias correspondentes foram geradas, separando-se 60% para o conjunto de treinamento,
20% para o conjunto de validagdo e 20% para o conjunto de teste. A Figura 4.9 ilustra o

exemplo de imagem mosaico e sua imagem binarizada correspondente.
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(a) (b)
Figura 4.9 — Exemplo de imagem-mosaico: a) a esquerda, é ilustrada a imagem-mosaico com as
amostras de floresta e desmatamento, e; b) a direita, a sua correspondente imagem binarizada.

4.2.2 Propostas das Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

As arquiteturas propostas para este trabalho foram baseadas na primeira arquitetura
proposta por Miyagawa et al. (2019). Esses autores propuseram automatizar a segmentacao
de lumen e a classificagdo da regido de bifurcacdo, utilizando imagens de tomografia de
coeréncia Optica intravascular (IVOCT). Para a segmentacdo do lumen, a arquitetura
denominada CNN-S1 foi definida com 26 camadas ligadas diretamente, composta por quatro
etapas de subamostragem, seguida da camada de dropout e quatro etapas de
sobreamostragem. Cada etapa de subamostragem e da sobreamostragem foi dividida em
vérias camadas, de forma a extrair e preservar as caracteristicas da imagem, tais como:
camada de convolucdo, com kernel 3x3; camada Bath Normalization, e; a camada ReLU. No
trabalho de Serréo et al. (2020), para realizar o reconhecimento de bacilos de tuberculose, o0s
autores propuseram trés arquiteturas CNN1, CNN2 e CNN3, baseadas na arquitetura CNN-
S1 do trabalho de Miyagawa et al. (2019). De forma geral, as estruturas dessas arquiteturas
sdo compostas por sequéncias de blocos da camada convolutiva com filtro 3x3, com camada
Bath Normatization e ReLU, repetidas de 2 a 3 vezes, seguida da camada Max Pooling com
filtro 2x2. Essa ultima etapa € definida como uma etapa de subamostragem, reduzindo de

forma gradual a dimensionalidade da imagem. Na etapa seguinte, a arquitetura € composta
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por mais uma sequéncia de blocos da camada de convolucgéo transposta com filtro 4x4, com
camada Bath Normatization e ReLU, repetidas de 2 a 4 vezes, seguida da camada convolutiva
de kernel 1x1. Essa etapa € definida como a etapa de sobreamostragem, aumentando de
forma gradual a dimensionalidade da imagem. Em seguida, as Ultimas camadas softmax e
pixel classification séo utilizadas para a classificacdo de cada pixel da imagem.

O presente trabalho foi desenvolvido para realizar a segmentacdo semantica da
imagem descrita no item 4.2.1, obtida a partir das 6 bandas das imagens Landsat 8 para areas
de florestas desmatadas ou ndo. Para tanto, as arquiteturas utilizadas neste estudo foram as
arquiteturas CNN1, CNN2 e CNN3 propostas por Serréo et al. (2020) baseadas na arquitetura
CNN-S1 de Miyagawa et al. (2019). A Figura 4.6 ilustra a estrutura das arquiteturas CNN1,
CNN2 e CNN3.

A arquitetura CNN1 possui quatro estagios de subamostragem e quatro estagios de
sobreamostragem. A arquitetura CNN2 possui apenas dois estagios de subamostragem e dois
estagios de sobreamostragem e a arquitetura CNN3 possui também dois estagios de
subamostragem e dois de sobreamostragem, diferenciando-se no estagio de subamostragem
gue possui apenas uma camada convolucional seguida da camada bath normalization e
RelLU. Entre os estagios de subamostragem e sobreamostragem das trés arquiteturas é
introduzida a camada de dropout para fins da aplicagéo da técnica de regularizagcdo. Na Figura
4.6, os valores numéricos 16, 32, 64,128 e 2 representam a quantidade de camadas de
neurbnios em cada camada convolutiva, equivalendo também ao nimero de kernels utilizados

na camada convolutiva.
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Figura 4.2 — Arquiteturas CNN1, CNN2 e CNN3.
Fonte: Serrdo et al. (2020).

4.2.3 Treinamento, Validacdo e Teste das Arquiteturas

O treinamento das arquiteturas CNN é supervisionado, o que significa, no treinamento,
apresentar na entrada da rede um conjunto de imagem-mosaico e na saida, a imagem-binéria
correspondente.

A Tabela 4.2 mostra os hiperparametros utilizados no treinamento e seus valores. O
critério de parada para o treinamento foi estabelecido em 32 épocas. Os parametros
numéricos mostrados na Tabela 4.3 foram obtidos experimentalmente, através das
simulacdes efetuadas com as redes convolutivas, procurando um compromisso entre
desempenho e agilizacdo do treinamento.
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Tabela 4.3 — Valores para os hiperparametros de treinamento.

Hipeparametro Valor
Taxa de aprendizagem 0,001
Tamanho do mini-lote 8

Decaimento da taxa de aprendizagem 0,5

Numero de épocas 32
Fator de Regularizacdo L2 0,001
Técnica de Regularizagdo Dropout, regularizacdo L2 ou Dropout +

regularizagéo L2
Algoritmo de Treinamento SGDM, RMSProp ou ADAM

Com a rede treinada, foi realizada a validacdo utilizando-se o conjunto de validagéo.
O objetivo da validagéo € selecionar, dentre as trés arquiteturas, aguela que apresenta os
melhores resultados. Em seguida, o desempenho da melhor arquitetura é avaliado através do
conjunto de teste.

As trés arquiteturas propostas serdo treinadas utilizando os seguintes algoritmos de
treinamento: SGDM, RMSProp e ADAM.

Para cada algoritmo de treinamento foram avaliados os seguintes métodos de
regularizagdo: nenhum método de regularizagéo, regularizacdo L., camada de dropout e
regularizagéo L, + camada de dropout.

No total, foram realizadas 36 simulacdes (3 arquiteturas x 3 métodos de otimizagdo x
4 meétodos de regularizacdo). Os conceitos sobre os métodos de regularizagdo Dropout e L»

foram descritos no capitulo da fundamentagéo tedrica.

4.2.4 Selegédo do Melhor Modelo de Arquitetura

A selecdo do modelo de arquitetura com melhor desempenho sera feita no conjunto
de validagdo utilizando as seguintes métricas de avaliagdo como: Sensibilidade,
Especificidade, Acurdcia, Precisdo e F1-Score. Essas métricas sdo descritas na Subsecdo

4.2.5 a seguir.
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4.2.5 Avaliacdo das Arquiteturas Propostas

Para avaliacdo das arquiteturas propostas foram utilizadas as seguintes métricas:
sensibilidade, especificidade, acurécia, precisdo e F1-Score. Antes de iniciarmos a definicdo
dessas métricas, apresentamos na Tabela 4.4 alguns conceitos que serdo utilizados

posteriormente. A Tabela 4.4 é mais conhecida como matriz de confusao.

Tabela 4.4 — Matriz de Confusao.

Previsto
Desmantamento Floresta
Real Desmatameto VP FN
Floresta FP VN

Em que:
¢ VP (Verdadeiro Positivo) — Desmatamento classificado como Desmatamento;
o FP (Falso Positivo) — Floresta classificada como Desmatamento;
¢ VN (Verdadeiro Negativo) — Floresta classificada como Floresta;

e FN (Falso Negativo) — Desmatamento classificado como Floresta;

A partir das variaveis mostradas na matriz de confusdo podemos obter as métricas
sensibilidade, especificidade e acuracia. A Sensibilidade (S) identifica o quanto o classificador

é eficaz em reconhecer corretamente as areas desmatadas e é dada pela equacao (4.1).

_wp
“VP+FN (4.1)

S

A sensibilidade é a proporcao de VP, ou seja, avalia a capacidade do modelo de

classificar as areas desmatadas como desmatamento. A Especificidade (E) identifica o quanto

o classificador é eficaz em reconhecer corretamente &reas que ndo apresentam
desmatamento. E dada pela equacéo (4.2).

LN
~ VN + FP (42)

A Acuracia é o acerto total do classificador e é dada pela equacao (4.3).

(VP +VN)
(VP + FP + VN + FN) “4-3)

Acc =

A precisdo representa a razdo entre a éarea de desmatamento classificada

corretamente (VP), e a éarea total classificada como desmatamento, incluindo areas
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corretamente classificadas como desmatamento e incorretamente classificadas como
desmatamento (VP + FP). E dada pela equac&o (4.4):
p VP
rec = ——————
VP + FP (“4-4)

Alguns classificadores podem apresentar melhor desempenho para a sensibilidade,
outros podem apresentar melhor desempenho para a precisédo. Neste caso, para comparar o
desempenho de diferentes classificadores, utiliza-se, em geral, a métrica F1 — Score. Essa
métrica avalia o desempenho global do classificador e é dada pela equagédo (4.5) que
representa uma média ponderada entre preciséo e sensibilidade.

Fl—g ) Prec xS
—_ — —
core Prec+ S (4-5)

Das métricas citadas acima, a acuracia foi escolhida como critério para selecionar a
melhor arquitetura. Nas simulagées do conjunto de validagdo foram selecionados os dois
melhores modelos de cada arquitetura, um com aplicacdo de métodos de regularizacdo e

outro sem.

4.2.6 Ambiente de Desenvolvimento

Para a realizagdo dos experimentos do projeto, treinamento e teste e
adaptacao/implementacdo das arquiteturas, foi utilizado o software Matlab® versdo 2019b.
Foram utilizadas as ferramentas QGIS e Envi para recorte das areas de interesse e
visualizacdo das imagens, respectivamente.

As configuragbes do computador em que foram realizadas as simulacdes sao:
processador Intel i7-8700 com 3,2 GHz; meméria RAM 32 GB; e NVIDIA Quadro GV100 32GB
com 5.120 nucleos CUDA.

4.3 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi mostrado como foram adquiridas as imagens e os dados

geoespaciais utilizados nesta pesquisa. Foi apresentado também o fluxograma com as etapas

realizadas para obtencdo do banco de dados constituido por imagens mosaico, uma
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contribuicdo desse trabalho para a area de reconhecimento de padres em sensoriamento
remoto.

As arquiteturas de redes neurais propostas foram apresentadas e foram definidos os
parametros para treinamento, validacdo e teste. Os métodos de regularizacao e algoritmos de
treinamento também foram definidos. Por dltimo, foram descritas as medidas para avaliacdo
de desempenho dos resultados a serem obtidos para cada arquitetura.

No proximo capitulo mostramos 0s principais resultados alcancados para as
arquiteturas propostas e analisamos o desempenho das mesmas com as métricas propostas

nesse capitulo.
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CAPITULO 5

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados, analisados e discutidos os resultados obtidos com
as simulagbes realizadas com as trés arquiteturas CNN1, CNN2, CNN3 e com os trés
algoritmos de otimizagdo SGDM, RMSProp e Adam, com a aplicacdo dos métodos de
regularizagéo.

5.1 Resultados das Simulagdes das Arquiteturas no Conjunto de Validagéo

Nesta secdo, apresentamos a analise do desempenho das trés arquiteturas CNN1,
CNN2 e CNN3 para os algoritmos de otimizacdo SGDM, RMSProp e Adam, sem a aplicagdo
dos métodos para a melhoria da generalizacdo e com a aplicagdo dos métodos regularizacao
L., dropout e Lo+dropout no conjunto de validacdo. Esta secdo compreende as etapas da
metodologia de avaliacdo dos diferentes algoritmos de otimizacéo e avaliacdo dos diferentes
métodos de regularizacao.

Os resultados das simula¢des foram avaliados através das seguintes métricas de
desempenho: Sensibilidade; Especificidade; Acuracia; Precisdo e F1-Score. A seguir, as
Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam o desempenho da arquitetura CNN1 sem e com a aplicacéo

dos métodos para melhoria da generalizacao, respectivamente, no conjunto de validacgéo.

Tabela 5.1 — Resultados do desempenho da CNN1 com métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validagdo sem aplicacdo de métodos para melhoria da generalizacdo.

Alg?rltmo de Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisdo F1-Score
Treinamento

SGDM 0,99956 0,99958 0,99957  0,99958 0,99957

RMSProp 1,00000 0,99993 0,99996  0,99993 0,99996

ADAM 0,99999 0,99977 0,99988  0,99977 0,99988
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Tabela 5.2 — Resultados do desempenho da CNN1 com métodos de otimizagdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validagdo com aplicacdo de métodos para melhoria da generalizacao.

::i?:atmgn:z R':IgZ:::ii:a‘:;o Sens;l:llda Especificidade | Acuracia | Precisao | F1-Score
L2 0,99928 0,99978 0,99953 0,99978 0,99953

SGDM Dropout 0,99897 0,99991 0,99944 0,99991 0,99944
L2+Dropout 0,99905 0,99992 0,99949 0,99992 0,99949

L2 0,99996 0,99996 0,99996 0,99996 0,99996

RMSProp Dropout 1,00000 0,99987 0,99993 0,99987  0,99993
L2+Dropout 0,99992 0,99994 0,99993 0,99994  0,99993

L2 0,99929 1,00000 0,99964 1,00000 0,99964

ADAM Dropout 1,00000 0,99981 0,99990 0,99981 0,99990
L2+Dropout 0,99939 0,99948 0,99944  0,99948 0,99944

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam os valores das medidas de desempenho obtidos

pela arquitetura CNN2 sem e com a aplicagdo dos métodos para melhoria da generalizacao,

respectivamente, no conjunto de validacgéo.

Tabela 5.3 — Resultados do desempenho da CNN2 com métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validagdo sem aplicacdo de métodos para melhoria da generalizagdo.

?:i?;::‘:n(:s Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisdo F1-Score
SGDM 0,99793 0,99874 0,99834  0,99874 0,99833
RMSProp 0,99969 0,99988 0,99979 0,99988 0,99978
ADAM 0,99895 0,99997 0,99946  0,99997 0,99946

Tabela 5.4 — Resultados do desempenho da CNN2 com métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validacdo com aplicacdo de métodos para melhoria da generalizacao.

I‘::i(i)r:latrrnn:n(:s Riitlca)::a(:;o Senas(;t:lld Especificidade | Acurdcia | Precisdo | F1-Score
L2 0,99786 0,99880 0,99833 0,99880 0,99833

SGDM Dropout 0,99828 0,99871 0,99850 0,99870 0,99849
L2+Dropout 0,99775 0,99907 0,99841  0,99907 0,99841

L2 0,99952 0,99994 0,99973  0,99994 0,99973

RMSProp Dropout 0,99971 0,99987 0,99979 0,99987 0,99979
L2+Dropout 0,99928 0,99987 0,99957 0,99986  0,99957

L2 0,99973 0,99975 0,99974 0,99975 0,99974

ADAM Dropout 0,99886 0,99987 0,99937 0,99873 0,99936
L2+Dropout 0,99896 0,99992 0,99944  0,99992 0,99944
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As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam o desempenho da arquitetura CNN3 sem e com a
aplicacdo dos métodos para melhoria da generalizacéo, respectivamente, no conjunto de

validacao.

Tabela 5.5 — Resultados do desempenho da CNN3 com métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validagdo sem aplicacdo de métodos para melhoria da generalizacao.

Algoritmo de

. Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisao F1-Score
Treinamento

SGDM 0,99520 0,99759 0,99639  0,99758 0,99639
RMSProp 0,99866 0,99977 0,99922  0,99977 0,99921
ADAM 0,99880 0,99964 0,99922 0,99964 0,99922

Tabela 5.6 — Resultados do desempenho da CNN3 com métodos de otimizacdo SGDM, RMSProp
e ADAM no conjunto de validagcdo com aplicacdo de método de regularizacao.

Algoritmode | Métodode | sensibilida

Especificidade | Acuracia | Precisao | F1-Score

Treinamento | Regularizagdo de
L2 0,99608 0,99769 0,99688 0,99768 0,99688
SGDM Dropout 0,99367 0,99813 0,99590 0,99812  0,99589
L2+Dropout 0,99411 0,99860 0,99635 0,99859 0,99634
L2 0,99888 0,99957 0,99923 0,99957 0,99922
RMSProp Dropout 0,99736 0,99991 0,99863 0,99991 0,99863
L2+Dropout 0,99891 0,99915 0,99903 0,99915 0,99903
L2 0,99896 0,99943 0,99919 0,99943 0,99919
ADAM Dropout 0,99902 0,99968 0,99935 0,99968 0,99935
L2+Dropout 0,99806 0,99963 0,99884 0,99963 0,99884

Apbs a apresentacao dos resultados dos desempenhos das arquiteturas, os valores
marcados em negrito, nas tabelas anteriormente apresentadas, representam os melhores

valores de acuracia e F1-Score em cada uma das tabelas de resultados.

5.2 Analise dos Resultados das Arquiteturas no Conjunto de Validacao

Para a arquitetura CNN1, a simulacdo com melhor desempenho, sem e com
regularizacdo, ocorreu com aplicacéo do algoritmo de otimizacdo RMSProp. O método para
melhoria da generalizacdo com melhor desempenho foi 0 método de regularizacédo L,. Essas
duas simulagfes obtiveram o mesmo valor de 99,996% para as duas métricas acuracia e F1-
Score, conforme mostrado nas Tabelas 5.1 e 5.2. Assim, podemos inferir que a aplicacao de
métodos de regularizagdo néo influenciou significativamente nos resultados para a CNN1.
Para essa arquitetura, esses dois modelos foram os que obtiveram os melhores resultados no

conjunto de validacéo.
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Na arquitetura CNN2, a simulacdo com melhor desempenho, sem e com
regularizacdo, ocorreu com aplicacao do algoritmo de otimizacdo RMSProp. O método para
melhoria da generalizacdo com melhor desempenho foi 0 método dropout. Para esses dois
métodos, os valores de todas as métricas deram muito proximo, obtendo o mesmo valor de
acuracia de 99,979%, conforme mostrado nas Tabelas 5.3 e 5.4. Sendo assim, podemos
observar que a aplicacdo de métodos de regularizacdo ndo teve uma grande influéncia nos
resultados significativamente na CNN2. Para essa arquitetura, esses dois modelos foram os
melhores resultados obtidos no conjunto de validacéo.

Na arquitetura CNN3, a simulacdo com melhor desempenho, sem e com
regularizagdo, ocorreu com aplicagdo do algoritmo de otimizacdo ADAM. O método para
melhoria da generalizacgdo com melhor desempenho foi o método dropout. Esses dois
métodos obtiverem os valores de acuracia de 99,922% e 99,935%, respectivamente,
conforme mostrado nas Tabelas 5.5 e 5.6. Com a aplicacdo do método dropout houve um
pequeno aumento no valor de acuracia. Para essa arquitetura, esses dois modelos
produziram os melhores resultados no conjunto de validagéo.

De acordo com os melhores resultados obtidos das trés redes, podemos concluir que
a aplicacdo dos métodos de regularizacdo dropout e L, ndo influenciam de forma significativa
a capacidade de generalizacdo das redes.

A Figura 5.1 apresenta um exemplo da imagem mosaico original do conjunto de
validagdo. As Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram exemplos dos melhores resultados

da segmentacéo das redes CNN1, CNN2 e CNN3 utilizando essa imagem mosaico.

Figura 5.1 —-Imagem-mosaico original do conjunto validacao.
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() (b)

Figura 5.2 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto validagédo da
rede CNN1+ RMSProp + sem regularizagéo: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada
(saida).

(b)

Figura 5.3 — Resultado da segmentacao de uma imagem-mosaico do conjunto validagéo da
rede CNN1+ RMSProp +L,: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada (saida).
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Figura 5.4 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto validag&o da
rede CNN2 + RMSProp + sem regularizagédo: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada
(saida).

(b)

Figura 5.5 — Resultado da segmentacao de uma imagem-mosaico do conjunto validagéo da
rede CNN2 + RMSProp + dropout: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada (saida).
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Figura 5.6 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto validag&o da
rede CNN3 + ADAM + sem regularizacdo: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada
(saida).

(b)

Figura 5.7 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto validagéo da
rede CNN3 + ADAM + dropout: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada (saida).

Analisando os resultados da segmentacg&o anteriormente apresentados do conjunto
de validacao, de forma visivel percebemos, nas imagens binarizadas de saida, que ocorrem
poucos ruidos. Podemos notar, de forma visivel, um pequeno ruido encontrado em um Unico
fragmento na imagem de saida binarizada para as redes CNN2, Figuras 5.4(b) e 5.5(b), e
CNNB3, Figuras 5.6(b) e 5.7(b). Apesar disso, todos os outros fragmentos da imagem foram
perfeitamente segmentados, mostrando que a CNN2 e a CNN3 ndo deixaram de segmentar

de forma aceitavel, lembrando que essas redes tiveram 6timos valores de acuracia. Ja a rede
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CNN1 segmentou perfeitamente as imagens, o que pode ser observado nas imagens

binarizadas de saida produzidas pela mesma, Figuras 5.2(b) e 5.3(b).

5.3 Resultados da Selecdo do Modelo com Melhor Desempenho

De acordo com as discussdes dos resultados apresentados anteriormente para o
conjunto de validacdo, notamos que as trés redes tiveram 6timos resultados, e que alguns
modelos obtiveram o mesmo valor de acurdcia. Desta forma, foram selecionados dois
modelos com os melhores resultados de cada arquitetura para realizar a aplicagdo no conjunto
de teste. A Tabela 5.7 apresenta os modelos selecionados para aplicacdo no conjunto de
teste.

Tabela 5.7 — Modelos selecionados do conjunto de validacdo para aplicacdo do conjunto de teste.

Rede Métodos Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisdo | F1-Score
RMSProp + sem
. 1,00000 0,99993 0,99996 0,99993 0,99996
reqgularizagdo
CNN1
RMSProp
‘L2 0,99996 0,99996 0,99996 0,99996 0,99996
RMSProp + sem
. 0,99969 0,99988 0,99979 0,99988 0,99978
regularizagdo
CNN2
RMSProp +
0,99971 0,99987 0,99979 0,99987 0,99979
Dropout
ADAM + sem
L 0,99880 0,99964 0,99922 0,99964 0,99922
regularizagdo
CNN3
ADAM +
0,99902 0,99968 0,99935 0,99968 0,99935
Dropout

5.4 Resultado dos Testes dos Modelos Selecionados

A Tabela 5.8 apresenta os resultados de desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3

aplicadas no conjunto de teste.

Tabela 5.8 — Resultados do desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3 do conjunto de teste.

Rede Métodos Sensibilidade | Especificidade | Acurdcia | Precisdo | F1-Score
RMSProp +sem
L 0,99892 0,99997 0,99945 0,99997 0,99944
regularizagdo
CNN1
RMSProp
0,99936 0,99997 0,99967 0,99997 0,99966

+12
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RMSProp +sem

. 0,99914 0,99984 0,99949  0,99983 0,99949
regularizagdo
CNN2
RMSProp +
0,99955 0,99991 0,99973 0,99991 0,99973
Dropout
ADAM + sem
. 0,99866 0,99967 0,99917 0,99966 0,99916
regularizagdo
CNN3
ADAM +
0,99872 0,99971 0,99921 0,99971 0,99921
Dropout

A partir dos resultados da Tabela 5.8, observamos que a combinagéo da rede CNN2 +
RMSProp + Dropout apresentou o maior valor de acurécia de 99,973%, sendo esse valor de
acurdcia préximo aquele do conjunto de validacao, de 99,979%, mostrado da Tabela 5.4. No
conjunto de validagcdo os melhores modelos foram CNN1 + RMSProp + L, e CNN1 +
RMSProp + sem regularizacdo, ambos com valor de acuracia de 99,996%, Tabelas 5.1 e 5.2.
No conjunto de teste, seus valores foram de 99,967% e 99,945%, respectivamente.
Concluimos que nem sempre 0 modelo que apresenta o melhor resultado no conjunto de
validagdo obtém o melhor resultado no conjunto de teste.

Os modelos da rede CNN2 + RMSProp + Dropout e da rede CNN1 + RMSProp + L,
foram o0s que obtiveram os maiores valores de acuracia de 99,973% e 99,967%,
respectivamente, no conjunto de teste, havendo uma diferenca néo significativa de 0,006%
entre esses dois modelos. Concluimos que a remocao dos blocos das camadas convolutivas,
bath normalization e RELU, e a remog¢é&o das camadas de max pooling da CNN1, para gerar
a rede CNN2, apresentou uma pequena influéncia nos resultados de segmentacdo das
imagens obtidos pela rede CNN2.

De uma forma geral, a rede aprende melhor as caracteristicas das areas desmatadas
e areas de florestas a medida que séo utilizadas mais camadas convolutivas e etapas de
subamostragem na geracao de mapas de caracteristicas. A propésito, as redes CNN2 e CNN3
possuem um menor nimero de camadas convolutivas e etapas de subamostragem. Apesar
disso, essas duas redes também ndo deixaram de realizar a classificagdo com um
desempenho considerado muito bom.

A Figura 5.8 apresenta um exemplo da imagem mosaico original do conjunto de teste.
As Figuras 5.9 e 5.10 mostram o exemplo do resultado de segmentacdo do modelo CNN2 +

RMSProp + dropout e do modelo CNN1 + RMSProp + L,, respectivamente.
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Figura 5.9 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto teste do
modelo CNN2 + RMSProp + dropout: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binarizada (saida).
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Figura 5.10 — Resultado da segmentacdo de uma imagem-mosaico do conjunto teste do
modelo CNN1 + RMSProp + L,: a) Imagem-mosaico (entrada), e; b) Imagem binéria (saida).

De acordo com os resultados obtidos, os dois modelos CNN2 + RMSProp + dropout e
CNN1 + RMSProp + L, segmentaram perfeitamente as imagens. Observamos que as imagens
binarizadas de saida ndo apresentaram ruidos. Analisando o valor da acuracia notamos que
a diferenca de valores foi muito pequena entre os modelos. Embora a CNN2 possua um
namero menor de blocos de aprendizagem, a mesma apresentou um excelente desempenho.
Considerando os maiores valores das métricas de sensibilidade, especificidade, acuracia,
precisdo e F1-Score, podemos concluir que o melhor modelo escolhido para a segmentacéo
de &reas desmatadas foi 0 modelo CNN2 com algoritmo de otimizagdo RMSProp e método

de regularizacé@o dropout. A Tabela 5.9 apresenta o desempenho desse modelo.

Tabela 5.9 — Desempenho da CNN2 com algoritmo de otimizacdo RMSProp e com método de
regularizacdo dropout no conjunto de teste.

Experimento Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisdo F1-Score
CNN2 + RMSP +
DropOUtmp 99,955% 99,991% 99,973% 99,991%  99,973%

A Figura 5.11 apresenta um comparativo da imagem mosaico original com a imagem
binarizada de saida do melhor modelo. Nessa figura, observamos que o resultado da

segmentacao € livre de ruidos.
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Figura 5.11 — Comparativo da Imagem mosaico original com a imagem segmentada do melhor
modelo testado. a) Imagem mosaico original, e; b) Imagem segmentada da rede CNN2 + RMSProp +
dropout.

5.5 Avaliacdo do Resultado com uso da Técnica Mosaico

A aplicacéo da técnica mosaico propiciou um balanceamento entre as duas classes
definidas de desmatamento e de floresta, fazendo com que a rede obtivesse um equilibrio no
treinamento das duas classes, evitando a especializagéo da aprendizagem em apenas uma
das classes. Os resultados obtidos foram satisfatorios, evitando uma alta sensibilidade e baixa
especificidade ou vice-versa, tanto na validacdo quanto no teste. A sensibilidade representa
a identificacdo correta das areas desmatadas classificadas como desmatamento e a
especificidade representa a identificacdo das areas classificadas como ndo desmatamento,
gue sao as areas de floresta.

A imagem mosaico é composta por pequenos fragmentos de amostras de areas
desmatadas e florestas extraidas das imagens LANDSAT. Esses fragmentos de amostras na
classe floresta possuem varias texturas de coloracdo devido as tonalidades da vegetacéo

refletidas e captadas pelo sensor em diferentes condi¢gbes climaticas.

5.6 Comparacédo com trabalhos da literatura

Nesta secdo apresenta-se uma comparacdo dos resultados obtidos nesse trabalho
com os trés principais trabalhos da literatura que utilizaram redes convolucionais, com
diferentes abordagens. Conforme apresentado na Tabela 3.1, para avaliar o desempenho dos

seus métodos, Ortega et al. (2019) e Adarme et al. (2020) utilizaram as métricas F1-Score e
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Acurdcia. J4 no trabalho De Bem et al. (2020), os autores fizeram uso ndo somente das
métricas de F1-Score e Acuracia, mas também das métricas de sensibilidade e preciséo.

No trabalho de Ortega et al. (2019), a aplicacdo da Rede Convolucional Siamesa (S-
CNN) resultou no valor de F1-Score de 65% e acuracia de 98%. No trabalho de Adarme et al.
(2020) a acuracia e F1-Score obtidos foram de 98% e 63%, respectivamente, para a Rede
Convolucional Siamesa. No trabalho de De Bem et al. (2020) os autores alcancaram uma
acuracia de 99,93%, F1-Score de 94,32%, sensibilidade de 96,19% e precisdo de 92,52%.

Em nosso trabalho, com o melhor modelo selecionado da metodologia proposta,
alcancamos um valor de acurécia de 99,973%, F1-Score de 99,973%, sensibilidade de
99,954% e precisdo de 99,991%. Ou seja, obtivemos melhores valores para essas métricas
do que os registrados na literatura. Observamos que todas as métricas utilizadas para avaliar
este trabalho alcancaram valores superiores a 99%, mostrando a exceléncia da metodologia
proposta.

A Tabela 5.10 apresenta a comparacdo dos resultados obtidos com os trabalhos da
literatura com os resultados obtidos com a metodologia proposta.

Tabela 5.10 — Tabela de comparacéo entre os resultados obtidos com a metodologia proposta e os
resultados obtidos em trabalhos da literatura

Literatura Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Precisdo F1-Score

Ort tal.

rregaeia - - 98% - 65%
(2019)

Adarme et al. i i 98% i 63%
(2020)

De B tal.

esemeta 96,19% - 99,93%  92,52%  94,32%
(2020)

Metodologia

99,95% 99,99% 99,97%  99,99% 99,97%

Proposta

5.7 CONSIDERACOES

Neste capitulo foi mostrado os resultados obtidos das 36 simulagfes realizadas. Foi
feito uma andlise e discutido os resultados. Por fim, realizamos uma comparagdo entre 0s
resultados obtidos com a metodologia proposta e os resultados obtidos em trabalhos da
literatura, mostrando que a mesma obteve desempenho superior.

A seguir, no Capitulo 6, apresentaremos as conclusfes e sugestdes de trabalhos
futuros.
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CAPITULO 6

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo teve como objetivo a segmentacdo de areas desmatadas em
imagens de satélites Landsat-8 na regido Sul da Amazbnia Legal, utilizando redes neurais
convolucionias. Para realizacdo deste trabalho foram avaliadas trés arquiteturas de redes
convolucionais com aplicacé@o de diferentes métodos de otimizacéo e diferentes métodos para
a melhoria da generalizacdo. Além disso, foi feito o uso da técnica de imagem mosaico, devido
ao grande desbalanceamento entre areas desmatadas e areas de floresta na regido de
estudo, 0 que provoca uma grande dificuldade em treinar as redes CNN, pois a mesmas
podem se especializar no reconhecimento da classe mais frequente, ou seja, a area de
floresta.

Os resultados obtidos deste trabalho foram comparados com os resultados dos
trabalhos dos autores Ortega et al. (2019), Adarme et al.(2020) e De Bem et al. (2020), que
fizeram uso de redes CNNs. Com a metodologia proposta, os resultados obtidos para as
métricas acuracia, F1-Score, sensibilidade, especificidade e precisdo com as arquiteturas
CNN1 e CNN2 foram todos superiores aos resultados obtidos por esses autores.

De acordo com a analise e discussdes dos resultados empreendida no capitulo
anterior, concluimos que os trés algoritmos de treinamento: SGDM, RMSProp e ADAM,
tiveram resultados muito préximos, porém o que apresentou melhor resultado foi o algoritmo
RMSProp para as arquiteturas CNN1 e CNN2. Os métodos para melhoria da generalizacao
aplicados nas trés arquiteturas tiveram uma pequena influéncia nos resultados, mostrando
uma leve melhoria nos resultados obtidos no conjunto de teste para as trés arquiteturas CNN1,
CNN2 e CNN3. Além disso, podemos concluir que os blocos de camadas convolutivas, batch
normalization e RelLU, e as camadas de max pooling retiradas da CNN1 tiveram pouca
influéncia ao segmentar as areas desmatadas nas arquiteturas CNN2 e CNN3, mostrando
que as trés arquiteturas sédo capazes de realizar a tarefa de segmentacdo com resultado
satisfatério. Porém, com a metodologia proposta, a arquitetura que apresentou o melhor
resultado foi a CNN2 com algoritmo de otimizacdo RMSProp e com método de regularizacéo
dropout.

A principal contribuicdo deste trabalho foi avaliar a aplicacdo dessas trés arquiteturas
em imagens satelitais para segmentacao de areas desmatadas junto com a abordagem de
imagem mosaico. Tal abordagem é precursora na area de sensoriamento remoto, permitindo
a obtencédo de resultados superiores aos trabalhos previamente publicados na literatura, com
valores acima de 99% para todas as métricas estudadas. Constatamos que houve um avango

em relacdo ao estado da arte na area de sensoriamento remoto. A avaliagdo das trés
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arquiteturas com os diferentes algoritmos de otimizacao e diferentes métodos para a melhoria
da generalizacdo contribuiram para esse aprimoramento. Embora os ganhos obtidos nesse
estudo tenham sido pequenos, a melhoria incremental contribuiu para o estado da arte.

Em trabalhos futuros, propde-se avaliar os resultados obtidos das trés arquiteturas
com redes pré-treinadas como Google-Net, ResNet-18, ResNet-50 e ResNet-101, expandir a
area de estudo para outras regides da Amazonia e regides do Cerrado, utilizando outras
classes de uso de solo, como pasto e agricultura. A expansao da regido de estudo é
importante, pretende-se utilizar amostras de diferentes regifes (Estados amazoénicos) ou de
diferentes anos, uma vez que as amostras de diferentes regides levam em conta a
variabilidade espacial e espectral de uma regido para a outra. Nesse ponto, deve-se
considerar fatores que podem reduzir a acuracia da classificagdo como o fenémeno do
deslocamento de dominio (mudanca na distribuicdo dos dados na amostra). O deslocamento
de dominio pode ser associado as mudancas nas condicdes ambientais, variabilidade
geografica, diferentes propriedades do sensor, nas quais as imagens foram adquiridas, entre
outros aspectos (Soto et al., 2020). Além disso, € possivel fazer uso de outros tipos de
imagens de monitoramento de paisagem como as imagens de radar de abertura sintética
(SAR — Synthetic Aperture Radar) que séo perfeitamente indicadas para a regido amazonica,

pois ndo sofrem com a limitagéo da cobertura de nuvem.
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