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RESUMO

Santos, I. A. D (2019). Deteccdo de invasdes biolégicas no cerrado utilizando Deep Lear-
ning. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Computacdo, Universidade Federal de
Sao Carlos, Sao Carlos, 2019, 90p.

O Cerrado representa uma importante reserva de riquezas naturais, com biodiversidade re-
presentativa a nivel mundial. Por outro lado, invasdes bioldgicas podem ameagar o equili-
brio e por em risco espécies locais, dessa forma faz com que seja urgente elaborar recursos
tecnoldgicos que possam colaborar no processo de preservagdo e conservacdo natural. O
presente trabalho pretende utilizar imagens areas de espectro visivel (RGB) coletadas por
um UAV para deteccdo autdbnoma de invasdes bioldgicas no Cerrado adotando técnicas de
Deep Learning. Para a aquisicao de imagens, o UAV (Quadricéptero) e o sensor RGB aco-
plado, foram escolhidos pela sua maior acessibilidade e consequente reprodutibilidade. As
redes Convolutional AutoEncoder (CAE) e U-Net foram adotadas por serem muito utiliza-
das em DataSet com pequeno nimero de amostras, visto sua capacidade de generaliza¢do
apesar de poucos exemplos para o treinamento. Desta forma foi criado um DataSet original
da drea de estudo utilizando delineamento manual e depois esta mesma base foi ampliada
utilizando técnica de Data Augmentation. Para a andlise do banco de dados inalterado, a
rede Convolutional AutoEncoder superou a U-net com F-score de 88% contra 84%. Ja
com o segundo DataSet com Data Augmentation, os resultados foram melhores, com F-
score de 93% do CAE, comparado com 84% da U-net e Precision superior em ambos 0s
cendrios (85,4% CAE e 82% U-net para o DataSet original e 93% CAE e 84% com Data
Augmentation). Essas diferencas sao relevantes visto a necessidade de precisao dos resulta-
dos para direcionar corretamente equipes em suas tarefas de busca por invasdes bioldgicas
pelo territério extenso do Cerrado. Também se destacam as caracteristicas do CAE levando
em considera¢do seu menor tamanho, com menor nimero de camadas e neurénios, € com
métricas superiores para essa aplicacdo. Dessa forma, foi possivel observar que o modelo
preditivo gerado pela Rede AutoEncoder pode ser utilizado de forma eficiente, com grande
potencial para outros bancos de dados. Por fim conclui-se que o trabalho representa os avan-
cos de Aprendizagem de Méquina e sua capacidade de auxiliar no cotidiano, ampliando as

possibilidades de trabalhos futuros.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina, Deep Learning, Cerrado, UAV, Drone, AutoEncoders, U-

Net, Segmentacdo Semantica, Vegetacao



ABSTRACT

Santos, I. A. D (2019). Detection of Biological Invasion on Cerrado using Deep Learning.
Dissertacdo de Mestrado — Computer Science Department at UFSCar - Federal University
of Sao Carlos, Sao Carlos, 2019, 90p.

The Cerrado represents an important reserve of natural resources, with biodiversity repre-
sentativity worldwide. On the other hand, biological invasions can threaten the balance and
put in risk local species, in this way making it urgent to elaborate technological resour-
ces that may cooperate in the natural preservation and conservation process. The present
study intends to use images from visual spectrum areas (RGB) collected by an UAV for
autonomous detection of biological invasions in Cerrado, adopting techniques from Deep
Learning. For getting the images, the UAV (Quadcopter) and the attached RGB sensor were
chosen from their greatest accessibility and resulting reproducibility. The Convolutional
AutoEncoder (CAE) and U-Net networks were adopted for being widely used in Dataset
with a few samples, because of its capacity of generalizing, despite having few examples
for the training. Therefore, an original Dataset was created from the study area using manual
delineation and later the same basis was broadened with Data Augmentation technique. For
analyzing the unchanged database, the Convolutional AutoEncoder network overcome the
U-net one with an 88% F-score against 84%. With the second DataSet with Data Augmen-
tation, the results were even better, with an 93% CAE F-score, compared with 84% from
U-net and superior Precision on both scenarios (85.4% CAE and 82% U-net for original
DataSet and 93% CAE and 84% with Data Augmentation). Those differences are relevant
because of the necessity of precision in the results to correctly direct teams on their search
tasks for biological invasions through the wide Cerrado territory. It also emphasizes CAE
characteristics considering its smallest size, with a small number of layers and neurons, and
with higher metrics for this application. Thus, it was possible to note that the predictive
model generated by AutoEncoder Network can be used efficiently, with great potential for
other databases. Finally, it is concluded that this paper represents the Machine Learning

progress and its capacity of assisting daily life, expanding the possibilities of future works.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Savana, UAV, Drone, Fully Convolutional Networks,

Auto-Encoders, U-Net, Semantic Segmentation, Vegetation
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O Cerrado representa tanto a riqueza da fauna e flora do Brasil quanto a ameaga que nossos
recursos naturais tem enfrentado, com degradagdo intensa, e escassez de meios para sua prote-
cdo. Este capitulo visa apresentar o contexto no qual este estudo estd inserido, e deslumbrar as
possibilidades de contribuicao que o desenvolvimento de recursos tecnolégicos, como o uso de
sensoriamento remoto por UAVs (Unmanned Aerial Vehicle - Veiculo Aéreo nao Tripulado) e

técnicas de aprendizagem de méaquina, podem auxiliar na preservagcdo do meio ambiente.

1.1 Contextualizacao

Segundo Machado et al. (2004), a biodiversidade brasileira representa 10% de toda biodi-
versidade mundial, enquanto 20 a 50% dessa biodiversidade brasileira encontra-se no Cerrado.
O Cerrado € o segundo maior bioma brasileiro ocupando aproximadamente 21% de todo o ter-
ritério nacional, podendo ser também definido como um conjunto de ecossistemas (savanas,
matas, campos € matas de galeria) que ocorrem no Brasil Central (KLINK; MACHADO, 2005).
Segundo Batalha (2011), reconhecer essa diversidade existente no Cerrado tem implicagdes
praticas importantes. Myers et al. (2000) apresentam 25 pontos estratégicos de preservacao da
biodiversidade mundial, e indicam o Cerrado como detentor de 1,5% das plantas do mundo
como endemistas, ou seja, plantas apenas encontradas nesse ambiente. Desta forma, as pon-
deragdes de risco de extingdo destas espécies tém sido cruciais para o progresso em dire¢do as

metas de preservacao (PIMM et al., 2014).

Ao se tratar de meio ambiente, dois conceitos frequentemente sdo abordados: conservagao
e preservacdo. Costa (2007) apresenta a diferenca entre esses termos, sendo a conservagao
o sistema flexivel ou conjunto de diretrizes para manejo e utilizagdo sustentada dos recursos

naturais, e a preservacao ambiental a acdo que garante a manuteng¢do das caracteristicas proprias
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de um ambiente.

Segundo Fernandes e Pessda (2011), dados das décadas de 1990 e inicio da década de
2000 estimam que 80% da drea do Cerrado foi modificada pela agdo humana. Machado et al.
(2004), afirma que a perda anual em drea de Cerrado € tdo relevante que, mesmo considerando
a manutencdo das unidades de conservacao (2,2% do Cerrado) e as terras indigenas (2,3% do

Cerrado), o Cerrado teria o risco de desaparecer em 2030.

Figura 1.1: Evolucido do desmatamento do Cerrado até 2009

- Vegetacédo Nativa
[ | Desmatamento

*\:{ -~ “ (=0
il : .
'w
0 150 300 600 900 km P o

Fonte: Adaptado de Lima Thiago, LAPIG-2009.

O Cerrado tem sido atingido de diversas formas, Klink e Machado (2005) apresentam a ero-
s@o dos solos, a degradacdo dos diversos tipos de vegetacdao presentes no bioma e as invasoes
bioldgicas causadas por espécies exdticas como as principais ameacas para a biodiversidade do
Cerrado. Os autores também ressaltam o uso do fogo indevido para a abertura de areas virgens
e para estimular o brotamento de pastagens como prejudicial ao ambiente. Fernandes e Pessoa
(2011) indicam que os impactos resultantes da minerac¢do e do garimpo aceleram a degradacao
do Cerrado. Entretanto, para Rossi, Figueira e Martins (2011), as invasdes bioldgicas, a exem-
plo da introducdo de graminea de origem africana no cerrado, sdo um dos piores problemas

ecoldgicos atuais.

As invasdes bioldgicas constituem no estabelecimento de espécies exdticas e seu posterior
alastramento, deslocando espécies nativas e causando danos ao funcionamento dos ecossiste-
mas, e consequentemente em alguns casos, causam a extingao de espécies nativas. Apesar de

existirem invasdes bioldgicas naturais, a grande maioria € causada pela acao humana que, aci-
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dental ou propositalmente, transporta espécies de um local para outro, introduzindo-as em um

novo ambiente.

Segundo Klink e Machado (2005) cerca da metade da drea original do Cerrado (2 milhdes
de km?) j4 foi transformada em pastagens plantadas, culturas anuais e outros tipos de uso, sendo
aproximadamente 500.000km? de pastagens com gramineas de origem africana. Em estudos
realizados, estima-se que apenas 2,2% da area do cerrado se encontram legalmente protegida.
Praticamente todas as unidades de conservagdo que possuem cerrado encontram-se invadidas

por espécies exoticas (PIVELLO, 2011).

Das espécies que afetam diretamente o Cerrado, as gramineas africanas sdo consideradas
as mais agressivas, pois afetam diretamente as populacdes de gramineas nativas ja que apresen-
tam caracteristicas que as favorecem comparando-as com as vegetacdes nativas. Dentre essas
caracteristicas, Freitas e Pivello (2005) citam a grande capacidade de dispersdo por reproducao
vegetativa e por sementes, ciclo reprodutivo rapido, altas taxas de crescimento, alta capacidade
de rebrotamento e regeneracdo, entre outras. A disseminacdo dessas gramineas invasoras, em
detrimento das gramineas nativas, pode causar modificagdes locais, perda direta de biodiver-
sidade, descaracterizando e modificando a estrutura do ecossistema. Isso também impacta a
fauna pela modificacdo do ambiente (PIVELLO, 2011). Dentre estas gramineas, duas ganham

destaque no Cerrado (Fig. 1.2).

Figura 1.2: Gramineas mais encontradas no Cerrado.

Fonte: Embrapa Pecudria Sudeste 2019

Segundo PIVELLO (2011), a maioria dos estudos que abordam gramineas africanas sdo
motivados pela atividade agropecudria, sendo extremamente necessdrios pesquisas que envol-
vam a preservagdo. Diversos sdo os métodos para detec¢ao de gramineas, enfrentando o desafio
de percorrer grandes limites territoriais para delimitar regides afetadas, o que dispensa tempo e

dificulta a reprodutibilidade do processo para acompanhamento. Estratégias para a preservagao
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ambiental incluem monitorar, controlar a invasao e avaliar a vegetacao (tanto espécies herbéceas

quanto arvores de grandes copas).

Neste contexto, o Sensoriamento Remoto (SR) tem sido uma ferramenta promissora. Flo-
renzano (2002), descreve SR como o processo que permite obter imagens ou outros tipos de

dados a partir da captagdo e registro de energia refletida ou emitida da superficie.

Dentre as indmeras aplicagdes do sensoriamento remoto podem ser citadas: a agricultura,
o meio ambiente, geologia, recursos hidricos, estudos de solos, florestas, dentre outros. O SR
€ reconhecidamente uma ferramenta muito util para detectar, localizar e determinar a exten-
sdo de contaminagdes em solos, drenagens, na vegetacdo, e também monitorar dreas afetadas
por patdgenos e invasdes (FLORENZANO, 2002). Os sensores frequentemente empregados sido
de espectro visivel convencional - RGB (Single-Sensor Red, Green, Blue), espectroscopia no
infravermelho préximo - NIR (Near-InfraRed Spectroscopy) e os mais recentes sensores hipe-
respectrais. Desta forma, é possivel obter informacdes que se assemelham ao levantamento
realizado em campo para detectar plantas doentes, possibilitando a capacidade de mapear uma
determinada drea em um curto espago de tempo e de fornecer uma visao aérea com detalhes ndao

observaveis no nivel do solo (NAUE et al., 2010; LONGHITANO, 2010).

Florenzano (2002), classifica os trés niveis de altitude em relacao a distancia entre o sensor
responsdvel pelo sensoriamento e a superficie da Terra: orbital (sensor em satélites artificiais),
semi-orbital (sensores a bordo de aeronaves) e o terrestre (sensores acoplados sobre estruturas

terrestres).o

O Sensoriamento Remoto utilizado em UAVs (Unmanned Aircraft Vehicles), pode auxi-
liar nas aplicagdes de andlise de recursos terrestres, manejo de recursos naturais, agricultura de
precisdo, mapeamento € monitoramento ambiental, estudos de trafego por imagens no nivel de
altitude semi-orbital. Esta tecnologia proporciona baixo custo de aquisi¢do de dados e alta qua-
lidade geométrica, quando comparada a uma aeronave tripulada ou um satélite para 0s mesmos
fins (JENSEN, 2009). Segundo o Departamento de Defesa dos Estados Unidos, UAV's sdo veicu-
los que ndo carregam operador humano e usam forcas aerodinamicas para o voo, autbnomo ou

pilotado remotamente (OLIVEIRA, 2016; LONGHITANO, 2010).

Quanto a sua utilizagdo para estudos ambientais, os beneficios incluem a reducao dos cus-
tos de operagdo além permitir aerolevantamentos em pequenas dreas com vantagens técnicas e
menores recursos financeiros (FERNANDES; PESSOA, 2011; ROIG et al., 2013). Suas aplicacdes
potenciais abrangem tanto o mapeamento e detec¢des em geral (a exemplo de desmatamentos)
quanto o monitoramento continuado de eventos (a exemplo de assoreamento e contaminagao

hidrica) (SOUSA; FERREIRA, 2014).
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Apesar dos avangos importantes nos sistemas de aquisi¢do de imagens utilizando UAV, a
deteccao automdtica de invasdes bioldgicas em vegetagdes continua sendo um problema desafi-
ador devido a sua forte similaridade com outras plantas. Com o aumento no volume dos dados
obtidos, principalmente com SR, tornou-se necessario o uso de novas técnicas de gerenciamento

aptas em transformar esses dados em informagdes uteis e precisas.

Atualmente existem diversas formas de classificar e processar grandes volumes de dados,
no entanto, umas das dreas que mais tem avancado € a Inteligéncia Artificial, especialmente na

parte de Aprendizagem de Maquina (AM).

Para a classificagdo de imagens, alguns algoritmos de Aprendizagem de Méquina visam
automatizar o processo de reconhecimento de padrdes permitindo que o computador aprenda
a partir de exemplos fornecidos pelo usudrio. As abordagens atuais apresentam a aprendiza-
gem supervisionada, ndo-supervisionada e semi-supervisionada, as quais se diferenciam pela
presenca de rétulos nos dados, quanto mais informacgdes prévias forem oferecidas ao algoritmo

previamente a classificagdo, maior o nivel de supervisao (MITCHELL, 1999).

Lenzi e Nunes (2016), por exemplo, utiliza técnicas de AM para o mapeamento de unidade
de conservacdo, com reconhecimento de padrdes de Cerrado e Floresta Amazdnica a partir de
imagens de satélites apresentando bons resultados. Na referida aplicacdo, esse processo pode

auxiliar a delimitar a regido acometida por gramineas invasoras.

Com essa modernizacao, principalmente devido a criagdo de novos algoritmos de treina-
mento em Deep Learning (Aprendizagem Profunda) e com hardware mais acessivel, flexibilizou-
se o estudo de redes inteligentes extremamente complexas, capazes de efetuar tarefas cognitivas
de alto nivel. Recentemente, algoritmos de Deep Learning mostraram resultados impressionan-

tes em diferentes problemas de classificacdo complexos.

Bah, Hafiane e Canals (2018) classificou ervas daninhas utilizando Deep Learning com
imagens RGBs captadas por UAVs. Nesse trabalho, foi utilizada a abordagem de aprendizagem
nao supervisionada. Na primeira fase foram identificadas as plantagdes e as ervas daninhas
entre as linhas de cultivo e na segunda fase esses dados foram utilizados para treinamento, e
na terceira fase foram aplicadas CNNs ( Convolutional Neural Networks) nesse banco de dados
para criar um modelo de predi¢do de classificagdo de culturas e ervas dadinhas. O trabalho
comparou os resultados da técnica supervisionada, rotulada por especialista, com a metodologia
nao supervisionada (CNN) ResNet18 apresentando bons resultados na identificagdo de ervas

daninhas, com intervalos de precisao de 1,5% no campo de espinafre e 6% no campo de feijao.

Milioto, Lottes e Stachniss (2018) utilizaram imagens terrestres capturadas por uma camera
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embarcada em um robd movel, para classificar culturas e ervas daninhas em lavouras com a fi-
nalidade de reduzir a quantidade do uso de herbicidas. Neste trabalho foram utilizados modelos
de CNNs para identificar cultivos de beterraba agucareira, ervas daninhas e o fundo com base
em imagens unicamente RGB. A CNN explora como caracteristicas os indices de vegetacao e
trabalha a classificagdo em tempo real, com o destaque para a utilizacdo de pequena base de
dados para treinamento. Esse rob6 atuou em tempo real em diferentes cidades na Alemanha e

na Sui¢a, o0 modelo apresentou boa capacidade de generalizacao, sendo capaz de atuar online.

Zortea et al. (2018) aplicaram também técnicas de Deep Learning utilizando imagens RGBs
para deteccdo de arvores citricas em pomares. O presente trabalho permitiu o uso de veiculos
aéreos nao tripulados UAVs como uma alternativa de baixo custo para a aquisi¢do de imagens
aéreas. Os autores testaram o modelo em diferentes locais alcancando valores gerais de precisao
em 94%.

1.2 Motivacao e Objetivos

Este projeto tem como principal motivacdo colaborar no processo de preservagdo da biodi-
versidade do Cerrado, buscando gerar recursos que auxiliem na rdpida e precisa identificacdo
de regides com invasdes bioldgicas de forma dindmica e acessivel comparado com os recursos

jé utilizados, como o uso de imagens orbitais.

O objetivo geral consiste em utilizar imagens dreas de espectro visivel (RGB) coletadas por
um UAV para deteccdo autbnoma de areas com presenca de gramineas invasoras no bioma do

Cerrado utilizando Deep Learning.

A principal contribui¢io deste trabalho é a abordagem para possivel identificacdo de es-
pécies invasoras a partir de imagens aéreas e aprendizagem de mdquina, contribuindo para o

trabalho de profissionais na conservagdo e preservacao ambiental.

1.3 Objetivos especificos

* Desenvolver um UAV capaz de sobrevoar de forma autdnoma o local de interesse e captar

as imagens necessdrias;

* Criar uma base de dados de treinamento a partir das imagens capturadas para deteccao de

possiveis regides com gramineas invasoras;

* Escolher, treinar e avaliar o modelo gerado pelo algoritmo para a aplicacao em condi¢des
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climaticas habituais;

* Analisar a viabilidade de utilizacdo de redes neurais complexas para detec¢ao de possiveis

regides com invasoes bioldgicas no Cerrado.

1.4 Visao Geral

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2 destaca-se os trabalhos relacionados com a classificagdo de imagens com

AM, enfatizando as técnicas aplicadas em identificacdo de vegetacdes de variadas formas.

No Capitulo 3 apresenta-se a fundamentacdo tedrica, delimitando conceitos sobre Deep

Learning, com foco nas técnicas que serdo aplicadas no trabalho.

No Capitulo 4, a Metodologia desenvolvida serd apresentada, destacando o UAV e as ca-

racteristicas do algoritmo desenvolvido.

No Capitulo 5, demonstra-se os resultados obtidos para a identificagdo de gramineas in-
vasoras a partir de imagens aéreas, bem como sua eficicia avaliada pelas métricas proprias do

método.

Por fim, as conclusdes do trabalho e trabalhos futuros serdo apresentadas no Capiitulo 6.

1.5 Conclusao

Segundo (MARTINELLI; MESSINA; FILHO, 2014), a avalia¢do do risco de toda a flora envolve
também o investimento de recursos no desenvolvimento de agdes para conservacao das espé-
cies de Cerrado. Diante dos riscos ambientais e constantes agressoes sofridas, a identificagao
de dreas com possibilidade de apresentar invasdes bioldgicas, utilizando aprendizagem de ma-
quina, pode se tornar um recurso importante para o planejamento de estratégias de preservagao.
A classificacdo automatica das imagens pode contribuir para a reducdo do tempo e aumentar a

precisdo na execucdo dessas atividades.



Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta diversos trabalhos sobre classificacdo de imagens de vegetagdes
utilizando técnicas de aprendizagem de maquina, abordando desde a identificacdo de espécies
especificas até a classificacdo de paisagens de vegetacdo complexa. Primeiramente, serdo apre-
sentados os trabalhos que abordam classificacdo de vegetagdo com algoritmos superficiais e
posteriormente classificacdo de vegetacdo com métodos de Deep Learning, bem como os tra-

balhos relacionados com aplica¢do mais préxima com a abordagem proposta por esse estudo.

2.1 Classificacao de vegetacao com técnicas de Aprendiza-
gem de Maquina

Deng et al. (2016) apresentou um estudo comparativo entre técnicas de aprendizagem de
madquina para a identificacao e classificacao de quatro classes de espécies arboreas na floresta do
campus da Universidade de Shinshu no Japao. Este estudo utilizou o Sistema Leica ALS (Air-
borne Laser Scanning) combinado com imagens aéreas de espectro visivel (RGB) para extrair
caracteristicas dos modelos estruturais e espectrais. Com base nas imagens, foram realizadas
segmentacdes manuais das copas de cada espécie, seguido pela aplicacdes de filtros gaussianos
e por fim a delimitacdo dos locais de interesse com o algoritmo Watershed. Foram estabele-
cidas 23 caracteristicas e testados diversos algoritmos de aprendizagem de maquina (Arvore
de decisao, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbords classifiers (KNN), Neural
Networks (RN), Random Forest, entre outros). Os resultados das imagens de espectro visivel
RGB com o ALS (Ambient Light Sensor), apresentaram precisdao de 90,8% no SVM. Quando
foram utilizadas apenas as caracteristicas espectrais a precisao do algoritmo - Support Vector
Machine For Rule Extraction (QSVM), ainda foi a maior, 14,1%, seguidas pela precisdo de re-

des neurais - 9,4% e do Random Forest (RF) - 8,8%. Como conclusdo, o estudo apresenta que
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a associacao de imagens RGB e informacdes de sensor laser é promissora para a classificagdo

de espécies arboreas.

Torres-Sanchez, Lopez-Granados e Pena (2015) utilizaram uma classificacdo por objeto
para avaliar 3 tipos de culturas herbaceas (milho, girassol e trigo) através de imagens capta-
das por cameras RGB e multiespectral acopladas a um UAV (Quadricoptero md4-1000). O
estudo avaliou a utilizacdo do algoritmo OBIA (Object Based Image Analysis) para classificar
a cobertura da vegetacdo. Foram analisados diferentes resultados, a partir de modifica¢des nas
caracteristicas extraidas como segmentacdo da imagem, mudangas na escala, forma e compac-
tacdo. Para deteccdo da vegetacdo, foram utilizados dois indices de vegetacdo: o Excesso de
verde (Excess Green) e o Indice de Vegetacdo de Diferenga Normalizada (NDVI - Normalized
Difference Vegetation Index) . Dentre os parametros analisados, a escala foi a caracteristica que
mais significativamente alterou os histogramas e influenciaram na acurécia da classificacio a
partir da modificacdo dos valores 6timos dos indices de vegetacdo. Enquanto isso, outros fa-
tores associados a segmentacdo, a exemplo da forma, ndo influenciaram significativamente os
resultados. O estudo constatou que o aumento da escala do objeto a ser analisado reduz as taxas

de erro até atingir um valor 6timo, sendo que, valores maiores que o desejdvel aumentam o erro.

Nevalainen et al. (2017) utilizou o UAV (Modelo hexacéptero - Tarot 960) para aquisi¢ao
de imagens RGB e imagens hiperespectrais tridimensionais com objetivo de identificar espé-
cies arboreas em florestas boreais. Este estudo investigou o desempenho da fotogrametria em
imagem hiperespectral e nuvem de pontos 3D para deteccdo de arvores individuais e classifica-
cdo de espécies. Foram utilizados 11 locais de teste, com o total de 4151 arvores de referéncia
que representam vdrias espécies em fases diferentes de desenvolvimento. Para essa aplicagdo,
foram extraidas caracteristicas tanto espectrais como estruturais. As caracteristicas espectrais
foram derivadas do ortomosaico a partir das imagens formadas por 33 bandas, selecionadas
manualmente pixels dentro de uma drea circular ao redor do centro de cada arvore especifica.
As caracteristicas estruturais 3D foram calculadas a partir da nuvem de pontos RGB com GSD
(Ground Sampling Distance) e usando algoritmos fornecidos pelo software LAStools. Os clas-
sificadores supervisionados utilizados no estudo foram o KNN, Arvore de decisdo, o Naive
Bayes, o Multilayer Perceptron (MLP) e o Random Forest. O RF e o MLP obtiveram os me-
lhores resultados, apresentando uma acurdcia de 95% e um F-score de 0,93. A acuricia da

identificacdo de arvores pela fotogrametria variou entre 40 e 95%, a depender da area avaliada.

Costa (2014) apresentou um estudo usando imagens orbitais do satélite Landsat para a dis-
criminac¢do entre as formagdes vegetais nativas e a identificagdo dos tipos de uso e de cobertura

vegetal do cerrado. O ambiente analisado foi uma regido do Parque da Serra da Canastra em
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Minas Gerais. Foram utilizadas imagens multi temporais (2006 e 2009), em multiplas reso-
lucdes incluindo imagens RGB e trés bandas de infravermelho. Também foram utilizados na
andlise os indices de vegetacdo e os componentes de solo e sombra. Para extracio dos atributos
espaciais foram utilizados o sistema GeoDMA, além do modelo linear de mistura espectral.
Foram destacadas as classes de pastagens cultivadas (por acdo humana - antrépica), campo ru-
pestre, campo (limpo/sujo) e outros. Foram testados trés algoritmos: a Arvore de Decisdo, o
RF e o SVM. Para a separacao de classes de campo nativo e dreas cultivadas, de forma geral
todos apresentaram bons resultados, com acuricia superior a 85% e indices kappa entre 0,6 e
0,84%. Para separacdo mais detalhada das formacOes campestres nativas, obteve-se baixa acu-
ricia, atribuida pelo estudo as similaridades espectrais entre as classes. Os autores concluem
que para a melhor classificacdo entre essas formacdes poderiam ser utilizadas imagens de alta

resolucgdo e inclusdo de dados de campo para melhor discriminagdo dessas classes.

Lenzi e Nunes (2016) avaliaram os classificadores SVM e Spectra Angle Mapper (SAM)
para a caracterizacao de fitofisionomias do Parque Estadual do Araguaia - Mato Grosso. Foram
utilizadas imagens do satélite TERRA usando o sensor ASTER (Advanced Spacebone Thermal
Emissionand Reflection Radiometer), que apresenta 14 bandas espectrais, incluindo espectro
visivel, infravermelho préximo e infravermelho termal. Foi feita a correcdo atmosférica e a rea-
mostragem espacial de pixels, a fim de permitir a utilizacdo dos conjuntos de bandas. As classes
definidas foram: dgua, campos de Murundus (campo tmido com “ilhas” de terra elevada reves-
tida de espécies de cerrado), Monchio (terreno alto coberto por espécies de Cerrado), ipucas
(fragmentos florestais localizados em depressdes que facilitam sua inundac¢do), Cerradao, Cer-
rado stricto sensu, bancos de areia e solo exposto. Para a avaliacao foram avaliados os indices
Kappa e as matrizes de confusio. Os autores concluiram que o SVM apresentou excelente acu-
rdcia (kappa entre 0,8 e 1,00, enquanto SAM com kappa entre 0,6 e 0,8) com pouca confusdo
entre a diferenciacao das classes, sendo melhor na capacidade de discriminagao de fitofisiono-
mias de dreas sujeitas a inundacdo, de forma especial onde a diferenca € dificultada pela mistura

espectral.

Ponti et al. (2016) apresentaram um trabalho utilizando sensoriamento remoto a partir de
imagens adquiridas por um baldo de hélio e por um UAV. A classificacdo foi baseada em pixels
para o reconhecimento de cobertura vegetal. Para criar o dataset foi realizada a classificagao
manual por trés agronomos. Dessa forma, os pixels foram classificados em classe positiva como
presenca de cobertura vegetal e negativa na auséncia, podendo significar solo, cobertura escassa
ou outros objetos. As imagens foram captadas de plantacdes de feijdo, eucaliptos e de cana
de agicar. O primeiro banco de dados foi feito para as plantacdes de feijao a partir de uma

camera RGB acoplada ao Skyhook Helikitee (balao de hélio). A escolha desse equipamento
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foi devido a ser uma boa opg¢do e de baixo custo para aplicagdes em sensoriamento remoto. As
imagens das coberturas de eucalipto e cana de acticar foram obtidas a partir de uma camera NIR
acoplada a um UAV de asa fixa (SenseFly eBee). Para esse trabalho foram utilizados os indices

de vegetacdo e a extracdo visual de caracteristicas.

2.2 Classificacao de vegetacao com Deep Learning

Oliveira (2016) buscou identificar a Murcha de Ceratocystis, uma doencga encontrada em
plantacdes de eucaliptos, capaz de causar grande impacto econdmico. Este trabalho utilizou um
UAV de asa fixa (SenseFly eBee), com imagens captadas a partir de sensores de espectro visivel
(RGB) e sensores multiespectrais. As imagens criadas como exemplo para o treinamento, fo-
ram rotuladas manualmente por especialista sendo que para extracdo de caracteristicas o autor
utilizou descritores de textura como o Local Binary Patterns (LBP) e indices de vegetagao,
que permitiram discriminar a quantidade de cobertura vegetal e drea do solo. O autor utilizou
técnicas de aprendizagem de méquina supervisionado, evidenciando o SVM e Redes Neurais
Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network). Dentre essas técnicas utilizadas para
realizar a classificacdo da doenca, destacou-se a arquitetura de Redes Neurais Convolucionais
chamada pelo autor de Custom-CNN, inspirada no modelo tradicional da arquitetura Lenet-5.
Nos resultados da classificagdo em imagem RGBs a rede Custon-CNN se comportou melhor

obtendo um F-score, de 0.81, enquanto a técnica SVM obteve o F-score 0.67.

Lee et al. (2015) propuseram um método utilizando Deep Learning com o objetivo de clas-
sificar 44 diferentes espécies de plantas. Para os testes, foram aplicadas duas redes CNNs ba-
seadas na CNN AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) para identificacdo e uma
rede de-convolucional para observar as modifica¢des das caracteristicas. No pré-processamento
foram realizados procedimentos como a extra¢ao do fundo de cada imagem, técnica de aumento
de dados, Data Augmentation, como rotacao de cada imagem de folha em diferentes angulos
e selecdo manual da regido interna da folha para o treinamento da segunda CNN. No caso da
primeira CNN foram utilizadas 2288 imagens para treinamento e 528 pra teste, atingindo acu-
ricia de 97,7%, ja na segunda rede com o aumento de dados, foi treinada com 34672 imagens e
testada com outras 8800, atingindo uma acurdcia global de 99,5%. Os autores concluiram que
os resultados experimentais usando redes neurais convolucionais com diferentes classificado-
res, mostram consisténcia e superioridade em comparacdo com solug¢des adotando algoritmos

superficiais.

Yalcin (2017) utilizaram Deep Learning para reconhecer e classificar fases de diversos tipos
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de plantas, a partir de imagens realizadas por cameras de espectro visivel (RGB). Essas ima-
gens eram tiradas a cada meia hora por sensores montados em agro-estacdes terrestres. Neste
trabalho utilizou-se a rede AlexNet, uma arquitetura (CNN) pré-treinada usada para reconhe-
cer e classificar etapas fenoldgicas de varias plantas. Para avaliar o desempenho da abordagem
proposta, os resultados adquiridos pela CNN foram comparados com resultados obtidos pelo
emprego de descritores para extracdo das caracteristicas criados manualmente. A abordagem
baseada em recursos manuais de extracao de caracteristicas apresentou resultados inferiores, ob-
tendo F-score de 80.66 e acuricia global de 80.89, sendo que a rede AlexNet atingiu o F-score
em 86.58 e a acurdcia de 86.54. O trabalho demonstra que a técnica CNN superou os métodos
de extracdo de caracteristicas, baseados em recursos criados manualmente para a discriminagdo

de fases fenoldgicas.

Ferreira et al. (2017) aplicaram diferentes técnicas de aprendizagem de maquina para iden-
tificar plantas invasoras (ervas daninhas) em plantagdes de soja, a partir de imagens aéreas
capturadas por um UAV. As plantas também foram diferenciadas em gramineas e folhas largas
para a aplicacdo posterior de herbicida especifico. O UAV utilizado foi um quadricéptero da
empresa DJI, modelo Phantom 3 Pro, com um sensor embarcado de espectro visivel Sony EX-
MOR 1/2.3”. A base de dados foi formada com 15.000 imagens distribuidas em classes de solo,
soja, folhas largas e gramineas. Foram utilizadas técnicas de aprendizagem tradicionais como
Arvore de Decisdo, Randon Forest e SVM além de técnicas de Deep Learning - CNN. A técnica
de segmentacdo utilizada foi a SLIC Superpixel para constru¢iao da base de dados e extracdo
de caracteristicas. Em Deep Learning foi utilizado a rede CaffeNet, que representa uma versao
modificada do AlexNet. A arquitetura da CNN apresentou grande destaque dentre os métodos,

com 98% de precisdo na classificagdo de gramineas e folhas largas, e acurdcia global de 99% .

Lee et al. (2016), para o desafio LifeClef 2016, apresentaram um algoritmo para classifica-
cdo de espécies de plantas, identificando também espécies invasoras de classes desconhecidas.
Os autores utilizaram Redes Convolucionais para a incorporacdo de caracteristicas das plantas
para sua identificagdo. O treinamento multi-escala proposto foi realizado redimensionando as
imagens de treinamento em tré€s tamanhos: 256, 385 e 512, e entdo recortadas aleatoriamente
em 224 x 224 pixels das imagens reescalonadas. Essas imagens recortadas alimentaram a base
de dados correspondendo a uma parte pequena da planta, particularmente, subparte do 6rgdo,
sendo uma caracteristica importante para o reconhecimento da espécie. Para aumentar a base
de dados foi utilizado a técnica Data Augmentation (Aumento de Dados), aplicando espelha-
mento das imagens de entrada durante o treinamento. Dessa forma, atingiu-se o nimero total
de um novo conjunto de 272892 imagens de treinamento e um conjunto de 66711 imagens de

validac@o. Os modelos foram treinados usando o software Caffe. O estudo comparou os testes
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realizados sem pré-treinamento usando o PlantClef-2015 com a proposta de pré-treinamento do

VGG-16 o que aumentou em 9,5% a precisao original de 61,7%.

Toéth et al. (2016), também para o desafio LifeClef2016, testaram imagens comparando a
deteccao de plantas através de algoritmos de aprendizagem de maquina, usando o SVM, CNN e
a combinacdo de ambos. Para a extracdo de caracteristicas foi utilizado o SIFT e além do vetor
de Fisher baseado no Modelo de Modelagem Gaussiano. A CNN foi utilizada em um modelo
modificado do AlexNet. Os dois classificadores foram combinados pela média ponderada de
suas saidas. Os pesos dessas técnicas foram definidos com base nos testes preliminares. O MAP
(Mean Average Precision - Média principal da Precisdo) foi utilizado para avaliar a resposta
dos métodos. Os resultados finais mostraram uma superioridade da rede CNN sobre o SVM, e

a combinacdo foi discretamente melhor que a CNN.

Onishi e Ise (2018), classificaram 7 tipos de arvores com Deep Learning, baseado em ob-
jetos. O estudo utilizou imagens RBG captadas por um UAV disponibilizado comercialmente
pela empresa Dji, modelo Phantom 4 e para classificacdo os autores utilizaram um pacote dis-
ponivel publicamente da nVIDIA DIGITs 5.0 como uma estrutura de aprendizado profundo e a
GoogLeNet como um modelo de aprendizado por transferéncia. Para criacdo da base de dados
as arvores foram rotuladas manualmente a partir da imagem do ortomosaico € do DEM (Digi-
tal Elevation Modell). Os resultados foram satisfatorios, a precis@o global atingiu 89,0% e a
maioria das classes atingiu 85% a 95% de precisao. O estudo conclui que, anteriormente eram
considerados necessarios hardwares caros e sensores complexos como Multi-espectrais, e seus

bons resultados indicam um método mais econdmico e disponivel para classificacio de arvores.

2.3 Classificacao de vegetacao com Segmentacio Semantica

A Segmentagdo semantica em Deep Learning tem como objetivo a identificacdo de objetos
a partir da classificacdo de cada pixel e agrupamento destes como sendo pertencentes ou ndo a

determinada classe, a partir da determinacao de suas caracteristicas.

O uso dessas técnicas para classificagdo de plantas pode ser exemplificado pelo trabalho de
(SAetal.,, 2017). Os autores abordam a identificacao de ervas daninhas através de imagens multi-
espectrais coletadas por um micro UAV, sendo que para implanta¢do do modelo, utilizou-se um
sistema embarcado Nvidia Jetson TX2 integrado a aeronave. O Banco de dados foi composto
por imagens de beterraba sacarina e de ervas daninhas, sendo que as caracteristicas distinguiveis
foram obtidas a partir do NDVI ( indice de normalizacio de vegetacdes) para criar manualmente

os rétulos (Ground Truth) e compor a base de dados. Foi utilizada a rede neural convolucional
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em cascata (Encoder-Decoder) - Segnet que permite inferir classes semanticas densas. Foram
treinados seis modelos com diferentes nimeros de canais de entrada e de condicionantes, sendo
obtido F-Score de 0,8 e 0,78 de Area Sob a Curva (AUC). A Figura 2.1 apresenta a metodologia

utilizada no trabalho proposto.

Figura 2.1: Arquitetura da rede Segnet proposta por (SA et al., 2017)

Pooling indices

/

Pooling
indices
'

Concatenation
Conv.
Pooling
Upsampl
Conv.
Softmax

\

~ ;
// ~ Output: Pixel-wise class

: N probability
Input Img=[NIR:Red:NDVI] Segnet: Conv.(26), Max pooling(5), Upsampling(5)

C] Conv. layers include: Convolution, Batch Norm., and ReLU

Harba$, Prentasic¢ e Subasi¢ (2018) utilizaram imagens de uma camera de espectro visivel,
com o objetivo de detectar vegetagdes em estradas aplicando a técnica FCN (Fully Convoluti-
onal Neural Networks) . O conjunto de amostras foi criado manualmente a partir das imagens
captadas pela camera Canon XF100 HD em um carro em movimento em diversos periodos do
dia, com vegetacdes em condi¢des diferentes de conservagdo e em contraposi¢do com objetos
diferentes na paisagem. Foram utilizadas 300 imagens com resolucdes de 540 x 960. Inici-
almente, comparou-se a acuricia por pixel para métodos utilizando indices de vegetacdo para
espectro visivel (VVI e GRVI) e métodos de aprendizagem de maquina: SVM e o FCN. Nos
resultados 0 SVM e FCN apresentaram melhor acurdcia que os métodos baseados em indices
de vegetagdo, incluindo a deteccdo de vegetacdes mais distantes da camera. Na comparagdo
entre as técnicas de aprendizagem de maquina, o FCN apresentou como uma das vantagens a
auséncia de pré e pds processamento para os dados comparando com o SVM. A Figura 2.2 é
uma representacdo grafica da FCN usada para detectar vegetagdes na beira da estrada. Como
entrada, a rede recebe imagens 3D brutas. A rede é formada em 15 camadas convolucionais
seguidas por 15 fungdes de ativacdo ReLu, outra técnica utilizada é a Max-pooling para reduzir
espacialmente o tamanho dos dados. Os autores concluiram que Fully Convolutional Neural

Networks pode ser utilizada efetivamente para detec¢do de vegetacao.

Wagner et al. (2019), avaliou o potencial da Rede Convolucional U-Net, pra identificar e

segmentar florestas naturais, plantacdes de eucaliptos e presenca de uma espécie arbdrea es-
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Figura 2.2: Arquitetura da rede FCN proposta por (HARBAS; PRENTASIC; SUBASIC, 2018)
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pecifica em uma regidao da Mata Atlantica. Esse trabalho utilizou imagens RGBs capturadas
pelo satélite World-View-3, sendo que todas as ocorréncias de florestas naturais e plantagdes de
eucalipto foram delineadas manualmente formando os exemplos para o treinamento da rede. O
DataSet foi formado por 9179 imagens, onde, 80% dessas foram usadas pra treinamento e 20%
para validacdo. A rede U-Net segmentou tipos de floresta com uma precisdo geral > 95% e uma
intersecao sobre unido (IoU) de 0,96%. Ja para a espécie especifica, a acurdcia geral foi 97%
e a IoU foi 0,86%. Segundo o autor, o trabalho demonstra como um algoritmo de aprendiza-
gem profunda pode apresentar bons resultados em aplica¢des como vegetacao, distribuicao de
espécies de arvores e mapeamento de perturbacdes em escala regional. A Figura 2.3 apresenta
alguns resultados obtidos pela rede U-Net.

Figura 2.3: Comparacao entre delineamento manual em laranja e da U-net em verde proposta por
(WAGNER et al., 2019)
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2.4 Conclusao

Os trabalhos dessa revisdo apresentaram a utilizacdo de imagens aéreas para identificacao
de vegetagdes, comparando com outros recursos como imagens por satélite e imagens terres-
tres. A utilizagdo de imagens de espectro visivel foi aplicada por diversos autores: seja uma
aplicacdo isolada, como tnica fonte de dados, como de forma comparativa ou associada na for-
macao de um banco de dados (YALCIN, 2017) (FERREIRA et al., 2017); com trabalhos utilizando
também as hiperespectrais (NEVALAINEN et al., 2017), (OLIVEIRA, 2016); imagens de infraver-
melho proximo (COSTA, 2014) (PONTI et al., 2016); ou até mesmo associagdo com aquisi¢ao
de imagens por cAmeras termais (LENZI; NUNES, 2016) (HARBAS; PRENTASIC; SUBASIC, 2018).
Nesses contextos, as imagens RGB demonstraram relevancia com bons resultados nos estudos,

tanto isoladamente quanto combinadas.

Para a avaliac@o de vegetacdes e identificacdo de espécies foram utilizadas tanto técnicas de
aprendizagem superficial (DENG et al., 2016), (NEVALAINEN et al., 2017), (COSTA, 2014), (LENZI;
NUNES, 2016) e (PONTI et al., 2016) quanto de aprendizagem profunda (OLIVEIRA, 2016), (LEE
et al., 2015), (YALCIN, 2017), (FERREIRA et al., 2017), (LEE et al., 2016), (TOTH et al., 2016),
(HARBAS; PRENTASIC; SUBASIC, 2018) e (SA et al., 2017). Entretanto, destacam-se os avangos
no conhecimento sobre a Deep Learning, suas facilidades por dispensar o pré-processamento e
seu amplo crescimento em multiplas aplicagdes. Diante da ampla difusdo de técnicas de seg-
mentacao semantica como métodos FCN Encoder e Decoder para classificagdo, os algoritmos
AutoEncoder e U-net tem caracteristicas que os tornam adequados a utilizacdo em Dataset de
pouca quantidade de amostras, assim, esses algoritmos foram escolhidos para a presente apli-
cacdo, na tentativa de identificar locais com possibilidade de ter espécies invasoras no cerrado

brasileiro.

Dessa forma, pode-se concluir que a utilizacdo de imagens RGB captadas por UAV sado
modalidades adequadas para a aquisi¢do e criacdo da base de dados para utilizagdo em aprendi-
zagem de maquina, de forma especial para a avaliacao de vegetacdes, visto que todos os estudos
abordados tinham esse escopo. Ainda € possivel observar o avango das técnicas de aprendiza-
gem de méaquina com a ampliagdo das aplicagdes das técnicas de aprendizagem profunda, se

mostrando uma promissora abordagem para a classificacdo de espécies vegetais.



Capitulo 3

APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Neste capitulo apresenta-se os principios tedricos sobre conceitos sobre processamento de
imagem (Secdo 3.1) e Aprendizagem de maquina (Secdo 3.2) adotados neste tabalho. A
abordagem em aprendizagem de mdaquina foi descrita a partir da diferenciaciao entre aprendi-
zagem supervisionada e ndo supervisionada, incluindo a distin¢cao de aprendizagem profunda
- Deep Learning. Para abordar Deep Learning foi realizado um aprofundamento nas teorias
sobre: Redes Neurais, Multilayer Perceptron, Redes Neurais Convolucionais e as bases para o
Auto-Encorder e a U-Net. Além desses conhecimentos, sdo também abordados conceitos sobre

veiculos aéreos ndo tripulados e sua legislacdo, a partir das atualiza¢des ocorridas no Brasil em
2017.

3.1 Processamento de Imagem

A fim de interpretar imagens imitando a percep¢do da visdo humana, a visdo computaci-
onal propde sistemas para a compreensdo de imagens adquiridas por sensores. Os sistemas
existentes para captacdo das imagens apresentaram um progresso significativo nas ultimas dé-
cadas com muitas aplicagdes, apesar de ainda ndo serem considerados satisfatorios comparados
a visdo humana (PARKER, 2010). As imagens digitais sdo formadas por conjuntos de pixels, de-
pendendo do sensor utilizado na cdmera a imagem pode conter milhdes deles, sendo que cada

pixel representa um ponto na matriz que constitui a imagem.

Uma imagem digital pode ser descrita como uma fungio bidimensional, f(x,y),
onde x e y sdo coordenadas espaciais (planas), e a amplitude de f em qualquer par

de coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse
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ponto. Quando x,y e os valores de amplitude de f sdo todos valores finitos e discre-
tos, chamamos de imagem digital. O campo do processamento digital de imagens
refere-se ao processamento de imagens digitais por meio de um computador digital.

(GONZALEZ; WOODS, 2012)

Filho e Neto (1999) apresenta a esquematizacdo do processamento de imagem em cinco
partes, desde a aquisi¢do da imagem até o reconhecimento e interpretacdo dos dados, conforme

Figura 3.1.

Figura 3.1: Etapas do processamento de imagens.
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Fonte: Adaptado de (FILHO; NETO, 1999)

A primeira etapa € composta pela aquisi¢do da imagem, na qual € realizada por algum dis-
positivo, podendo ser uma camera ou digitalizador. De alguma forma, o processo de aquisi¢ao
pode ocasionar imperfei¢cdes na imagem, como ruidos, deformagdes de pixels, iluminacao ina-
dequada, etc. O pré-processamento tem como func¢do aperfeicoar a qualidade da imagem de
problemas gerados pela primeira etapa, com auxilio de filtros. A terceira etapa, a segmentacao,
tem como func¢do dividir a imagem em suas unidade significativas para identificacdo de obje-
tos ou dreas de interesse. A partir do processo de segmentacao sdo extraidas caracteristicas da
imagem através de descritores para etapa de interpretacdo. E por tltimo a classificagio ou reco-
nhecimento e interpretacao dos dados, tem como objetivo baseado nas caracteristicas extraidas,

atribuir um rétulo ao objeto na imagem (FILHO; NETO, 1999).

Diversas outras técnicas sdo utilizadas para que se possa ajudar na andlise de imagens,

além das citadas anteriormente. A segmentacao, através de crescimento de regido, contorno
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ativo, watershed, limiariza¢ao por histograma sdo alguns exemplos. Entretanto, em inteligéncia
artificial e reconhecimento de padrdes, as Redes Neurais Artificiais ganham destaque dentre as

metodologias utilizadas (ALBUQUERQUE et al., 2011).

3.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de mdquina faz parte de uma das areas da inteligéncia artificial que tem
como objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de aprender tarefas es-
pecificas por meio de observagdes, ou seja, adquirir algum conhecimento de forma auténoma.

(REZENDE, 2003).

Gollapudi (2016) destaca que um tnico termo ou conceito para aprendizagem de maquina
€ a chave para facilitar a definicao de uma plataforma de solug¢do de problemas. Basicamente, é
um mecanismo para pesquisa de padrdes e constru¢do de aprendizado em uma méquina capaz
de aprender, o que implica que ela podera fazer melhor no futuro por sua propria experiéncia. A
busca de padrdes ou o reconhecimento de padrdes € essencialmente o estudo de como as maqui-
nas percebem o meio ambiente, aprendem a discriminar o comportamento do interesse do resto
e podem tomar decisdes sobre a categorizacdo do comportamento. Isso é mais frequentemente

realizado por humanos.

Segundo o autor, o objetivo principal de uma implementac¢do de aprendizagem de maquina é
desenvolver um algoritmo de propdsito geral que resolva um problema prético e focado. Alguns
dos aspectos que sdo importantes e precisam ser considerados neste processo incluem dados,
tempo e requisitos de espaco. Mais importante ainda € a capacidade de ser aplicado a uma ampla
classe de problemas de aprendizagem. O objetivo desses algoritmos, € produzir um resultado o

mais preciso possivel (GOLLAPUDI, 2016).

Outro aspecto importante é o grande contexto de dados, ou seja, os métodos de aprendi-
zagem de mdaquinas sdo conhecidos por serem eficazes, mesmo nos casos em que as ideias
precisam ser descobertas a partir de conjuntos de dados amplos, variados, em rdpida mudanca

e em larga escala.

Existem algumas formas de como definir tipos de algoritmos de Aprendizagem de Ma-
quina, geralmente eles podem ser divididos em categorias de acordo com sua finalidade, duas
categorias muito citadas no estado da arte sdo Aprendizagem supervisionada e Aprendizagem

nao-supervisionada.
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3.2.1 Aprendizagem de Maquina Supervisionada

Para Gollapudi (2016) a aprendizagem supervisionada opera através de algoritmos que es-
tabelecem relacdes entre atributos de entrada e saida, a partir de um conjunto de dados conhe-
cidos, ditos "rotulados", também chamados por outros autores como conjunto de treinamento.
Dessa forma, o algoritmo é capaz de gerar novos dados de saida com base nas relagdes estabele-
cidas. Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) menciona que o termo "supervisionado"¢ referido
pela presencga do resultado que guia o processo de aprendizagem. Problemas de aprendizagem
supervisionada apresenta exemplos que podem ser descritos por: um vetor de caracteristicas e

por um atributo especial, que descreve a caracteristica de interesse que se procura.

A Figura 3.2 demonstra um exemplo de representagdo dos dados rotulados em aprendiza-

gem supervisionada.

Figura 3.2: Exemplo: Representacao de dados rotulados
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Fonte: Do autor.

3.2.2 Aprendizagem de Maquina Nao-Supervisionado

Em aprendizagem nao-supervisionada ndo hd a relacio entre atributos de entrada e saida,
dessa forma a maquina € treinada com dados ndo rotulados e o objetivo € agrupar elementos
com base em caracteristicas ou caracteristicas semelhantes que os tornam tnicos. Estes gru-
pos sdo geralmente chamados de clusters. Sendo assim, a precisdo dos resultados é dada pela
semelhangas nas caracteristicas ou comportamento entre membros do mesmo grupo quando
comparado um ao outro, e as diferengas com os elementos de outro grupo. A Figura 3.3 ilustra

um exemplo de um conjunto de dados ndo-rotulados.

A seguir serdo apresentadas técnicas de aprendizagem de maquina que podem ser utilizados
para problemas de classificacdo bindria, como o proposto pelo presente trabalho, baseado no

estado da arte.
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Figura 3.3: Exemplo: Representacao de dados nao-rotulados.
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Fonte: Do autor.

3.2.3 Redes Neurais Artificiais - RNAs

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo inspiradas na logistica de funcionamento do cére-
bro humano. Para Haykin et al. (2009) o cérebro € considerado um sistema de processamento de
informacao (computador) altamente complexo, paralelo e ndo linear, cuja estrutura de processa-

mento do mesmo € baseado em redes formadas por neurdnios, e sua capacidade de organizagao.

Na década de 1940, esse conhecimento foi inicialmente estruturado a partir do trabalho de
Warren McCulloch e Walter Pitts, que demonstraram a capacidade de redes neurais artificiais

calcularem fung¢des aritméticas ou 16gicas.

Em seu conceito, o neurdnio artificial, ou também chamado de Perceptron, é a unidade fun-
cional das Redes Neurais Artificiais, sendo formado por trés componentes basicos: um conjunto

de sinapses, uma junc¢do aditiva e uma funcao de ativacgao.

* Sinapse: consiste em um peso, o sinal de entrada (x;), que conectado ao neurdnio k é

multiplicado pelo peso da sinapse: wy ;.

* Juncdo aditiva: une (adiciona) o resultado da multiplicacdo dos sinais de entrada pelas

sinapses do neurdnio.

* Funcdo de ativacdo: responsdvel por definir a amplitude do sinal de saida a um valor

finito.

Matematicamente, um neurénio com n entradas, Figura 3.4, pode ser descrito pelas Equa-
coes (3.1) e (3.2).

Uup = Wi jXj (3.1)

n

j=1
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Yk = @ (uy+by) (3.2)

Figura 3.4: Modelo de um neurdnio Artificial.
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Fonte: Do autor.

no qual x1, x2, X3 ..., X,, representam os sinais de entrada, wi, Wiz, Wg3 ..., Wk, €stdo rela-
cionados aos pesos sindpticos do neurdnio, e by corresponde ao bias, fator externo do neurdnio,

encarregado por realizar o deslocamento da fungdo de ativagio, estabelecida por ¢(.).

3.2.3.1 Multi-layer Perceptron - (MLP)

De acordo com Haykin et al. (2009), umas das arquiteturas mais conhecidas nas RNAs
sao as Multi-layer Perceptron (MPL). Essa estrutura € bastante utilizada em aprendizagem su-
pervisionada, sendo possivel ser usadas tanto para classificagdo como para regressdo. Nesta
arquitetura, os neurdnios sdo divididos em camadas e organizados em sequéncia, como ilus-
trado na Figura 3.5. O autor cita trés caracteristicas que se destacam nas MLPs, o modelo ndo
linear da funcdo de ativagdo presente em cada neur6nio, a rede de camadas ocultas entre os nos
de entrada e saida, e o alto grau de conectividade, sendo sua extensdo determinada pelos pesos

sindpticos.

Segundo Haykin et al. (2009), Redes Neurais Artificias (RNAs) foram adotadas em diver-
sas metodologias de aprendizagem de mdquina, em destaque aprendizagem supervisionada e
nao-supervisionada, garantindo resultados bem sucedidos em inimeras aplica¢cdes como clas-
sificacdo de imagens, tomada de decisdo, diagndstico médico por imagem e processamento de

linguagem natural.
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Figura 3.5: Arquitetura de uma (MLP) com duas camadas ocultas.
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Ao contrério do Perceptron, onde ha um tnico neurdnio de saida, uma rede MLP pode se

relacionar com varios neurdnios de saida.

3.2.3.2 Funcoes de Ativacao

Funcdes de ativagdo sdao equagdes matematicas que determinam a saida de uma rede neural.
A funcdo € anexada a cada neurdnio na rede e estabelece se deve ser ativada ou ndo, com
base em se a entrada de cada neurdnio € relevante para a previsdao do modelo. As funcdes
de ativacdo também ajudam a normalizar a saida de cada neur6nio para um intervalo entre
1 e 0Oouentre -1 e 1. Um aspecto adicional das fun¢des de ativacdo é que elas devem ser
computacionalmente eficientes porque sdo calculadas em milhares ou até milhdes de neur6nios
para cada amostra de dados. As redes neurais modernas usam uma técnica chamada retro-
propagacao, backpropagation, para treinar o modelo, o que coloca uma tensdo computacional

aumentada na funcao de ativacdo e em sua fun¢do derivada.

A ReLU (Rectified Linear Function), descrita na equagao 3.3, é uma das funcdes bastante
utilizada em técnicas de Deep Learning. Segundo Noronha e Silva (2017), a funcdo ReLU
ndo satura, ou seja, os gradientes permanecem distantes de zero. Gradientes préximos de zero
causam o problema Vanishing Gradient Problem, um problema comum em redes com estruturas

recorrentes, o que prejudica o processo de aprendizagem.

ReLU = max(0,x) (3.3)
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Como podemos observar na Figura 3.6, a ReLU € apresentada como a “func¢do identidade
para valores positivos”, de forma a cancelar todos os valores negativos, e sendo linear para os

valores positivos.

Figura 3.6: Representacao grafica ReLLU.
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Fonte: Do autor.

Uma outra fun¢do muito utilizada em Deep Learning € a sigmoéide (Eq. 3.4). Essas fungdes
apresentam um ponto a partir do qual elas saturam, reduzindo os valores de saida para um

intervalo menor (PONTI; COSTA, 2018).

1

sig(x) = = (3.4)

Como a sigmdide prevé a probabilidade de uma saida, por exemplo, podendo variar em
intervalos 0 a 1, isso faz com que ela seja muito utilizada em classificacdo bindria, geralmente
¢ aplicada em camadas de saida de uma rede neural e regressao logistica. A funcdo sigméide é

representada na Figura 3.7.

Figura 3.7: Representacao grafica Sigmoide.
Sigmoéide

Fonte: Do autor.
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3.2.3.3 Funcao de Erro

A Funcio de Erro define qual distincia entre a saida real do modelo atual e a saida correta.
Ao treinar o modelo, o objetivo € minimizar a func¢do de erro e trazer a saida o mais préximo
possivel do valor correto. Para verificar se o algoritmo teve boas predi¢des, ou seja, se 0s pesos
e o bias estdo pertinentes no sistema, se faz o uso da fungdo de custo, mais conhecida como
Loss Function. Essa funcao, (também chamada de cost function - funcao de erro ou funcdo de
custo) € responsavel por avaliar a qualidade da predi¢do realizada pela rede. Segundo Mendes
(2017), para casos supervisionados, esta fun¢do compara a saida correta de uma amostra com
a saida da rede, apresentando o erro estimado ou a incompatibilidade entre os dois, sendo o

objetivo do treinamento ajustar a rede para minimizar a fungao para todas as amostras.

Os autores evidenciam que dentre as funcdes de custo mais utilizadas em classificagdo,
destaca-se a Entropia cruzada (cross-entropy). Para um exemplo tnico, sendo y a distribuicdo
de classes reais e a predi¢do dada por f(x) =¥, a soma das entropias cruzadas (entre a predi¢do

e a classe real) de cada classe j pode ser apresentada pela equacao:

1) = —Y yj.log(§; +¢) (3.5)
7

onde € << 1 é uma varidvel responsével por evitar o log(0).

3.2.3.4 Retro-Propagacao (Backpropagation)

Ap6s uma rede neural ser definida com os seus pesos iniciais e uma passagem direta é exe-
cutada para gerar a previsdo inicial, existe uma fun¢do de erro que define em que distancia o
modelo estd da previsdo real. Existem muitos algoritmos na literatura que podem minimizar
a funcdo de erro No entanto, para grandes redes neurais, € necessario um algoritmo de trei-
namento que seja muito eficiente em termos computacionais. Desta forma para descobrir os
pesos ideais para os neurdnios, realizamos um retrocesso, voltando da previsdo da rede para
0s neurdnios que geraram essa previsdo. Isso é chamado de retro-propagacdo ou do inglés,
Backpropagation. a retroprogramacao é a metodologia pela qual um modelo € a avaliado apos
a definicao de um modelo de predicao. depois de definido, o processo trabalha comecando pela
ultima camada ate a primeira identificando e modificando os pesos dos neuronios a fim de au-
mentar a eficacia da rede, utilizando para isso a funcao de custo. da ordem inversa a ordem de

execucao vem o nome Back.

A Retro-propagacio rastreia as derivadas das fungdes de ativagdo em cada neurdnio suces-
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sivo, para encontrar pesos que reduzam ao minimo a funcao de custo, o que gerard a melhor
previsdo. Segundo (RIEDMILLER; BRAUN, 1993) a ideia bésica € a aplicacdo de uma regra repe-
tidas vezes a fim de computar a influéncia de cada peso e sua relagdo com uma fungio arbitréria

de erro. Este € um processo matemético chamado descida de gradiente.

3.2.3.5 Dropout

Outra técnica muito utilizado em Redes Neurais Artificiais € o Dropout. Essa func¢ao foi
descrita inicialmente por Srivastava et al. (2014), consiste na técnica de aleatoriamente desativar
neuronios da rede, a fim de evitar que os caminhos sejam altamente dependentes de certos
neurdnios e evitando o excesso de ajustes, problema mais conhecido como overfitting. Assim,
aleatoriamente, um conjunto de neur6nios € desativado do treinamento, € o modelo ndo fica
dependente de uma caracteristica especifica dos dados para gerar a previsiao, o que aumenta a

capacidade de generalizacdo do modelo (WAGER; WANG; LIANG, 2013).

3.23.6 Adam Optimization

Segundo Michelucci (2018) usar apenas a descida de gradiente para minimizar a fungdo
de custo ndo € a maneira mais eficiente de proceder, sendo assim, existem outras possibilidade
de modificacdes que podem ser feitas no algoritmo para tornd-lo muito mais rapido e mais
eficiente. Kingma e Ba (2014) propuseram um método conhecido como Adam Optimization,
para otimizacao eficiente estocdstica que requer apenas gradientes de primeira ordem utilizando
poucos requisitos de memoria. O método calcula as taxas de aprendizado adaptativo de forma
individual para parametros diferentes das estimativas do primeiro e segundo momentos dos

gradientes.

Em uma tarefa visual, os métodos de aprendizagem de médquina tradicionais ou
superficiais tém um papel limitado. Primeiro, os valores de pixels brutos precisam
ser transformados em um vetor de "caracteristicas", essa etapa € realizada usando
outros algoritmos, conhecidos como extratores de caracteristicas. Dessa maneira
a transformacdo tenta criar uma representacdo com menor dimensao e mais rele-
vante da entrada. Os extratores de caracteristicas geralmente sdo especificos para
tarefas e aproveitam a engenhosidade humana e os antecedentes conhecidos. Eles
também podem ser especificos para o tipo de classificador (por exemplo, linear
ou nao linear) e, como tal, dificilmente sdo tteis em outros contextos. Técnicas de

Deep learning substituiram a tarefa do trabalho intensivo em desenvolver extratores
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de caracteristicas em muitas aplicacdes e avangaram recentemente o estado-da-arte
(Mendes (2017) p. 24).

3.2.4 Deep Learning

Segundo Deng e Yu (2014), a aprendizagem profunda (Deep Learning) ou Deep Struc-
tured Learning, tem emergido como uma nova drea do conhecimento em Aprendizagem de
maquina desde 2006. Os autores fizeram uma revisdo apresentando workshops e sessoes cienti-
ficas desde 2008 que apresentam aplicabilidades para Deep Learning. Nesta revisao os autores
ainda apresentam cinco defini¢des para Deep Learning, porém em todas dois pontos caracteris-
ticos se destacam: (1) modelos consistindo de multiplas camadas ou estdgios de processamento
de informacao ndo-linear; e (2) métodos para aprendizagem supervisionada ou ndo supervisi-
onada de representacdo de recursos em camadas sucessivamente superiores e mais abstratas.
Dessa forma, a aprendizagem profunda estd nas interse¢Oes entre as dreas de pesquisa de redes
neurais, inteligéncia artificial, modelagem grafica, otimiza¢do, reconhecimento de padrdes e

processamento de sinal.

Deep Learning é uma rede neural que possui mais camadas ocultas € um maior nimero de
operacoes, sendo que algumas dessas camadas sdo responsdveis pela extragdo de determinadas

caracteristicas contribuindo posteriormente no resultado final.

Dentro dessa perspectiva, diversas técnicas tém ganhado espago. A seguir, sdo descritas as
caracteristicas da técnica CNN (Convolutional Neural Network) que, segundo Arel et al. (2010),
apresenta-se como a primeira abordagem de aprendizado profundo que foi verdadeiramente
bem sucedida. E posteriormente, apresenta-se as técnicas Convolutional AutoEncoders e a U-

Net. Para a compreensao dessas técnicas, serdo abordados conceitos de Redes neurais.

3.2.4.1 Redes Neurais Convolucionais - CNN

As Redes Neurais Convolucionais (CNN), também chamada de ConvNet sdo consideradas
variantes das redes neurais tradicionais, ou uma ampliagdo das MLPs com o principal dife-
rencial nas camadas convolucionais. Sua principal caracteristica, que a difere de outras redes
neurais, € a capacidade de extracdo de caracteristicas na prépria rede, sendo uma de suas prin-
cipais aplicacOes atualmente em visdo computacional. CNNs sdo amplamente utilizadas em vé-
rios problemas de reconhecimento visual, como a detec¢ao de objetos, segmentacdo semantica,
rastreamento visual e reconhecimento de a¢des (GOLLAPUDI, 2016; NOH; HONG; HAN, 2015;
MENDES, 2017).
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Gollapudi (2016), também afirma que uma rede neural tradicional, como mostrado ante-
riormente, apresenta como entrada um vetor que passa por uma série de camadas ocultas que
culminam com a camada de saida. Ao processar uma imagem como dado de entrada, as redes

convolucionais trabalham com a entrada tratando-se de um vetor tridimensional (com altura,

largura e profundidade), o que aumenta sua complexidade. A Figura 3.8 apresenta a arquitetura
de uma CNN.

Figura 3.8: Arquitetura de uma CNN.
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Fonte: Do autor.

Para a formacao da arquitetura de uma rede de Aprendizagem profunda geralmente sdo uti-
lizados os seguintes tipos de camada: Camada convolucional e caracteristicas da convolucao;
Camadas de agrupamento (Pooling layers); Camada Totalmente Conectada (Fully Connected
layer); Camada de unidade Linear Retificada (ReLU); Unpooling e Camada de Convolugdo

Transposta.

3.2.4.1.1 Camada convolucional e caracteristicas da convolucao

A camada convolucional calcula as convolugdes entre os neurdnio e 0s varios patchs pre-
sentes na camada de entrada. Sabendo que a convolucdo, matematicamente representa uma
func¢do linear com base na multiplicacdo de duas matrizes distintas, no caso do processamento
de imagens, a imagem e o filtro. Os componentes dessa operacdo podem ser descritos como:
a entrada (no caso a imagem), o detector de caracteristicas (conhecido como Kernel ou janela
de filtro), e o resultado output. Esta operagcdo é muito utilizada em processamento de imagem e

representa a vantagem de ser um procedimento rapido (MENESES; ALMEIDA et al., 2012).

O detector de caracteristicas pode ser representado como uma janela de 2x2, que fornecera
um mapa de caracteristicas, levando em considera¢do a resultante entre o stride (tamanho do
passo do Kernel ao percorrer a matriz da imagem) e o padding (que define como a borda da
imagem serd tratada). Conforme a Figura 3.9, o Kernel representa a janela que desliza sobre

a imagem da esquerda para a direita e de cima para baixo, de acordo com o stride definido.
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Realiza-se entdo a multiplicacdo da matriz com o contexto em que a janela estd, os valores sdo
inicializados de forma randémica e ajustados com o treinamento da rede. Se o stride proposto
for maior do que 1, o Kernel pulard a unidade de espago da matriz, o que pode, por exemplo,
favorecer a redugdo do tamanho da imagem e da resolucdo conforme desejado de acordo com a

aplicacao do modelo.

Figura 3.9: Exemplo de filtro convolucional com padding, stride 1 e tamanho do Kernel de 3x3.

Fonte: (BODNAR, 2018).

3.2.4.1.2 Camadas de agrupamento (Pooling layers)

A camada Pooling, que pode ser traduzida como camada de agrupamento, geralmente é
a camada subsequente a camada convolucional. Ao receber a matriz da camada anterior, esta
agrupa os dados e ao realizar uma operacao nao paramétrica (média ou max, por exemplo), visa

reduzir as dimensdes da imagem, como mostra a Figura 3.10.

Figura 3.10: Pooling 2x2.
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Fonte: Do autor.

O objetivo € manter apenas as partes relevantes, proeminentes. O max pooling por exem-

plo, frequentemente utilizado, escolhe para a saida o valor maximo da matriz delimitada (JOSHI,
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2017; MENDES, 2017). Essa operacao € capaz de reduzir o custo computacional, ja que a pro-
fundidade de tensores costuma aumentar ao longo das camadas, sendo util reduzir as dimensodes
espaciais destes, e, ao reduzir o tamanho das imagens, o tipo de composicao de banco de filtros

multi-resolug¢do pode processar imagens em diferentes espagos-escala (PONTI et al., 2016).

3.2.4.1.3 Camada de Convolucao Transposta

Essa camada é amplamente utilizada para tarefas de segmentacdo de imagem. Esta opera-
¢do, também chamada de convolugdo inversa. Dessa forma, cada elemento presente na matriz
de entrada € multiplicado pelo kernel e posicionado na matriz de saida, conforme esquematizado
na Figura 3.11.

Figura 3.11: Convolucio transposta executando upsampling. Resolucdo da saida (5x5) é maior
que a da entrada (3x3).

Fonte: (BODNAR, 2018).

O objetivo € neutralizar a reducdo realizada pelas camadas convolucionais e pooling, rea-
lizando uma segmentacao de curso (baixa resolu¢ao) da imagem de entrada o que resultard em

um aumento (up-sample) da entrada (MENDES, 2017).

Também chamada de up-convolucional, esta camada é responsdvel por gerar os valores
originais de uma matriz antes da convolugdo, sua semelhanca com a operagdo (convolucao) é
que esta etapa reverterd o processo e reconstruird o processo em relacio a dimensdo da imagem

original, sem contudo alterar os valores numéricos nessa reconstrucao.

Uma operagdo de transposi¢do convolucional nada mais é que a operagdo inversa de uma
convolucao no ambito de Deep Learning. Como destacado, enquanto uma operacdo de convo-
lucao forma um relacionamento de muitos para um, uma transposi¢ao forma um relacionamento

de um para muitos. Essa operacio € denominada de deconvoluc¢do e gera muita discussdo sobre
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a forma correta de nomenclatura, pois matematicamente falando, uma deconvolucdo gera os va-
lores originais de uma matriz antes da convolu¢do. Embora uma deconvolugdo seja considerada
a operacdo inversa de uma convoluc¢do, a Unica semelhanca € que tal operacdo ird reconstruir a
resolugdo espacial de antes seguida de uma convolucao. Ou seja, essa etapa ndo revertera o pro-
cesso com relacdo aos valores numéricos mas apenas reconstrdi a entrada para que a dimensao

seja a mesma.

3.2.4.1.4 Unpooling

De forma inversa comparado ao pooling, o unpooling fara a descompactacao da imagem,
na tentativa de trazé-la para o tamanho original, comumente utilizadas com camadas deconvo-
lucionais. Para o conjunto de sele¢des feitas pela camada de pesquisa ou agrupamento pooling,
a operacdo de descompactagdo unpooling de forma simplificada copia da entrada para a saida e

adiciona zeros nos locais nao selecionados (MENDES, 2017).

Figura 3.12: MaxUnpooling 4x4.
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Fonte: Do autor.

3.2.4.1.5 Camada de unidade Linear Retificada (ReLU)

Essa camada aplica a fun¢do de ativagdo ReLLU, conforme j descrita anteriormente, a saida
da camada anterior. Essa camada adiciona a ndo linearidade a rede, de modo que ela possa

generalizar bem outros tipos de fungao (JOSHI, 2017).

As CNNs tiveram um enorme sucesso em solugdes de problemas de segmentacao, uma das
abordagens mais populares € a classificagdo com uso de patch, ou seja, cada pixel € classifi-
cado individualmente em classes usando um patch da imagem em volta da mesma. O principal

motivo pela aplicac@o desta técnica € que as redes geralmente sdo formadas por camadas com-
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pletamente conectadas, dessa forma se faz necessario o uso de imagens de tamanhos fixos.
3.2.4.1.6 Camada Totalmente Conectada (Fully connected layer)

Esta camada € responsavel por calcular as pontuacdes de saida da ultima camada, resultante
do tamanho 1x1xL, para o qual L € o nimero de classes no conjunto de dados de treinamento
(JOSHL, 2017).

Para tentar solucionar a limitacdo de imagens fixas utilizando CNNs, Long et al(2014),
propds um modelo para densas predi¢des sem nenhuma camada completamente conectada, mais
conhecida como FCN (Fully Convolutional Networks). Esse modelo permite que os mapas de
segmentacdo possam ser gerados para imagens de qualquer tamanho, uma outra vantagem € a
diminui¢do da quantidade de pardmetros na rede. Essa técnica demonstrou ser mais rdpida em

comparacao com abordagem de classificagc@o utilizando patch com CNNss.

3.2.4.2 Convolutional Auto-Encoder - AE

Do ponto de vista de arquitetura, um Autoencoder (AE) pode ser dividido em duas partes:
um codificador f e um decodificador g. O primeiro pega uma entrada original e cria uma
representacdo mais compacta, que € chamada de cédigo de representacdo. O decodificador
entdo tenta reconstruir a entrada original a partir dessa representacdo. Como o cédigo € uma
representacdo limitada, o Autoencoder (AE) tenta aprender um cddigo que capte informacoes
relevantes sobre a estrutura dos dados, ja4 que ndo poderéd aprender como copiar perfeitamente

a entrada. Os AE convolucionais substituem as camadas totalmente conectadas de um AE

Figura 3.13: Reresentacao grafica AE.
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Fonte: Do autor.

tradicional por camadas convolucionais. Esses modelos de arquitetura sdo tteis por dispensar
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a rotulacdo prévia dos modelos. Desses AE convolucionais s@o descritos para aprendizagem
de representagdo ndo supervisionada, para extrair caracteristicas usadas tanto em modelos de
classificadores superficiais ou tradicionais, por exemplo, assim como para indicar pesos para os

algoritmos de CNN de forma rapida e nao supervisionada (PONTI et al., 2016).

Segundo Turchenko, Chalmers e Luczak (2017) a arquitetura CAE (Convolutional Auto-

Encoder) € intuitivamente semelhante a descrita na equagao 3.6,

W= (Y ¥ w405 (3.6)

leL
Para uma entrada mono-canal &k, a equacdo demonstra a representagdo da latente do k-
ésimo mapa de caracteristicas, onde estdo armazenadas as principais caracteristicas do modelo.
Para a qual f é uma funcgio de ativagdio, x’ representa a [-ésimo mapa de caracteristicas da
camada L anterior ou o canal /-ésimo da imagem de entrada de um total L. A operagdo de
convolugio 2D é representada por ®, enquanto w* e b* sdo os pesos, filtros e o bias do k-ésimo

mapa de caracteristicas da camada atual, respectivamente.

Neste trabalho, o algoritmo Convolutional Auto-Encoder desenvolvido serd referido Auto-

Encoder ou AE.

3.2.43 U-net

Outra rede de Deep Learning amplamente conhecida é a U-Net, que também segue a es-
trutura de uma CNN, e foi criada para segmentacdo de imagens biomédicas. Essa arquitetura
tem como objetivo possibilitar o uso de Datasets pequenos e permitir a classificacdo mediante
a localizacao dos rétulos nas imagens, dado importante para a classificagdo de imagens biomé-

dicas.

Nomeada dessa forma pelo formato em U, ela se resume a dois passos gerais de tamanhos
iguais: a contracdo e a expansdo. A imagem ¢ inserida na entrada da rede e entdo propagada e
posteriormente o resultado da segmentagdo. A contracdo consiste em uma sucessao de cama-
das de convolucao, que realizam Downsampling a partir da aplica¢do de pooling. A expansao
acontece para a reconstru¢do da imagem, a partir da Deconvolucdo (up-convolugdo), realizando

um upsampling da imagem. A Figura 3.14 apresenta a arquitetura da U-Net.

Conforme descrito, a combina¢do dos recursos de alta resolu¢do do caminho de contragdo
com a saida de upsample garante a localizag¢do, enquanto as camadas de convolucao sucessivas

pode aprender a montar uma saida mais precisa com base nas informag¢des obtidas. O nimero
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Figura 3.14: Arquitetura U-Net
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Fonte: Adaptado de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

maior de recursos permitem a rede uma propagacao de informagdes em contexto para camadas
de resolugdo mais alta, o que permite a melhor precisdo das localizacdes. Vantagem ao ser

comparada com outras redes.

A grande diferenca entre rede U-net e AutoEncoder estd na concatenacdo entre as camadas
iniciais e finais, relacionando a contracdo e expansdo da imagem. Dessa forma fazem com
que algumas caracteristicas nio sejam perdidas da imagem inicial, e recuperados na fase de
expansdo. A densidade da U-net pelo niimero de camadas é maior, e teoricamente a aumentaria

sua capacidade de predigoes.

3.3 Veiculos Aéreos nao Tripulados - UAVs

O histérico dos veiculos aéreos ndo tripulados inclui como primeira aplicacdo conhecida
um ataque do exército austriaco a cidade de Veneza em 1849, utilizando baldes carregados com
explosivos e durante muitos anos essas plataformas foram tradicionalmente desenvolvidas e
adquiridas para uso militar. No Brasil, o primeiro desenvolvimento de um VANT tem registro
em 1982, em um projeto do Centro Técnico Aeroespacial e a Companhia Brasileira de Tratores,

sendo produzido um veiculo ndo tripulado a jato. Entretanto esse projeto foi encerrado antes do
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seu primeiro voo.

Na ultima década foram diversas as aplicagdes de VANTS para atividades civis, o que am-
pliou rapidamente o mercado. No Brasil, segundo a Secretaria de Desenvolvimento e Com-
petitividade Industrial (2016), esse mercado foi impulsionado por empresas criadas por pes-
quisadores universitarios. Os avangos dos sensores, eletronica de controladores e sistemas de
comunicagao foram responsaveis pela versatilidade de modelos, e das melhorias aceleradas em

suas funcdes, com aplicacdes na agropecudria € na mineracao por exemplo.

A Agéncia Nacional de Aviagdo Civil (ANAC) em 2017 apresentou o documento para nor-
matizacdo dos UAVs no Brasil. Conforme esse documento, foram divididos os veiculos aéreos
ndo tripulados em: “aeromodelos”, usados para fins recreativos, e “aeronaves remotamente pi-
lotadas (RPA)”, utilizadas para qualquer outra finalidade que ndo seja recreativa, como exemplo
operacdes comerciais, corporativas ou experimentais (ANAC, 2017). Segundo esse documento,
as aeronaves remotamente pilotadas foram classificadas ainda da seguinte forma: Classe 1: com
peso acima de 150kg, Classe 2: acima de 25kg e abaixo ou igual a 150kg e Classe 3: menor ou

igual a 25kg.

Neste trabalho é adotado o termo UAYV, de acordo com a prevaléncia desse termo na litera-

tura internacional (LONGHITANO, 2010).

Para Guimaraes (2012), na busca por aumentar atributos como carga util e tempo de voo,
foram aplicadas modifica¢Ges estruturais a esses veiculos. Para diversos autores (GUIMARAES,
2012; NONAMI et al., ; BOUABDALLAH; MURRIERI; SIEGWART, 2004), os UAVs podem ser clas-

sificados conforme o tipo de sustentacdo da seguinte forma:

Asa fixa: cujas asas sdo fixas em relacdo a estrutura da aeronave para sustentar no ar. Ge-
ralmente sao usados com uma catapulta para langamento ou precisam de uma longa pista

para pousos ou decolagens. Chegam a altas velocidades e cobrem grandes distancias.

* Asa rotativa: também chamados de VTOL (Vertical Take off and landing) , se destacam
por apresentarem decolagem e voo verticais, € por conseguirem pairar. Podem ainda ser
divididos conforme a distribuicdo de seus motores de propulsio: Rotor principal e rotor

na cauda; Rotor Coaxial; Rotores Tandem e Multi-rotores.

» Baldes e dirigiveis: aeronaves grandes e mais leves do que o ar, sdo caracterizados pela

baixa velocidade e por cobrir grandes territorios.

* Flapping - Utilizados essencialmente para fins de pesquisa, possuem asa(s) maével(is),

inspiradas nos insetos.
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A Figura 3.15 apresenta um diagrama das principais classificacdes dos UAVs conforme

suas estruturas.

Figura 3.15: Classificacido de UAVs

Aeronaves l

‘ Mais leves que o ar r{ Mais pesadas que o ar F

Nio Motorizados Motorizados Nao Motorizados Motorizados
1 1 [

Dirigivel Planador Asa fixa ‘ Asa rotativa | | Asa moével

Fonte: (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011)

Este projeto propde a utilizacdo de multi-rotores do tipo quadrirrotor: por apresentar a
capacidade de decolagem e voo verticais, o que confere maior mobilidade e menos exigéncias
para decolagem na aplicacdo proposta, e a possibilidade de pairar, conseguindo vérias imagens

do mesmo ponto.

3.3.1 Legislacao Brasileira

A partir do dia 2 de maio de 2017, as operagdes de aeronaves nao tripuladas (de uso recre-
ativo, corporativo, comercial ou experimental) devem seguir as novas regras da ANAC, que sdo
complementares aos normativos de outros 6rgaos publicos como o Departamento de Controle

do Espaco Aéreo (DECEA) e da Agéncia Nacional de Telecomunica¢des (ANATEL) .

Segundo essa regulamentacdo, todos os veiculos precisam ser registrados, identificados
com suas marcas de nacionalidade e matricula expostas em suas estruturas. Essa normatizacao
determina que € necessdria a licenca e habilitacdo apenas para operagdes acima de 400 pés
(120m), ndo sendo necessdrio certificacdo médica, porém o operador necessita de idade superior
a 18 anos. Serdo obrigatdrias licenca e habilitacao emitidas pela ANAC apenas para pilotos de
operacdes com aeronaves nao tripuladas RPA das classes 1 (peso maximo de decolagem de mais
de 150 kg) ou 2 (mais de 25 kg e até 150 kg) ou da classe 3 (até 25 Kg) que pretendam voar
acima de 400 pés. Por um outro lado também se faz necessario a homologac¢do do uso do radio
transmissor empregado no veiculo, tal procedimento € realizado por outro 6rgao governamental
a ANATEL.
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3.4 Conclusao

Para a construcdo desse trabalho uma extensa base tedrica foi utilizada, e esta foi abordada
nesse capitulo. Técnicas de aprendizagem de miquina tem sido extensivamente utilizadas atu-
almente para diversas finalidade, com destaque para as redes neurais artificiais e Deep Learning.
Para a captagdo de imagens foi abordados os principios de funcionamento dos veiculos aéreos
ndo tripulados. A legislacdo Brasileira, atualizada em 2017, demonstra a disseminagao das apli-
cacodes desse veiculos e sua versatilidade. A utilizagdo de imagens aéreas captadas por UAVs
abre espaco para a caracterizacdo da nova legislacdo e a distingdo entre os diferentes tipos de

veiculos que podem ser utilizados em muiltiplas aplicacdes, como explicado.



Capitulo 4

METODOLOGIA

Este capitulo descreve com mais detalhes a metodologia aplicada neste trabalho. A partir
de uma visdo global, apresentada pelo fluxograma, enumera-se as etapas que foram realizadas.
Serdo abordadas inicialmente a forma de aquisicao de imagens no local de estudo descrevendo
cada passo. Na sequéncia serdo apresentados os aspectos referentes ao pré-processamento,
descrevendo a criacdo dos rotulos para as imagens (Ground Truth), a criacdo do Data Set e por
fim o aumento de dados (Data Augmentation). Posteriormente, o método de classificacdo é
detalhado com a caracterizacdo da Rede AutoEncoder e U-net utilizadas.Apresenta-se também

as métricas de validacao utilizadas para validar os modelos de predicao.

4.1 Metodologia utilizada para deteccio de possiveis areas
com invasoes biologicas no cerrado

A Figura 4.1 esquematiza a proposta para deteccao de espécies invasoras no cerrado a partir
de dois métodos de Deep Learning utilizados para a classificacdo. Primeiramente, na Secdo
4.1.1 descreve-se os passos que compde 0s processos, o que inclui a aquisi¢do de imagens RGB
e seu processamento, a aplicagdo de fotogrametria e ortomosaico, além do trabalho de campo
realizado para a identificacdo manual das dreas contendo gramineas invasoras. Na Secao 4.1.2
apresenta-se os passos utilizados no pré-processamento dos dados, que vai desde a criagdo dos
exemplos para o treinamento da rede (Rétulos), divisdo desses dados, criacdo do Dataset e por
fim o uso da técnica Data Augmentation. Para os classificadores AutoEncoder e U-Net (Secao
4.1.3) apresenta-se a arquitetura das redes, seguido das suas configuracdes, os hiper-parametros,

suas vantagens e o motivo de sua escolha.
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Figura 4.1: Metodologia do trabalho proposto
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Fonte: Do autor.

4.1.1 Meétodo de Aquisicao de imagens

A aquisi¢do das imagens RGB a partir de camera de espectro visivel acoplada em UAV foi
seguida da aplicacdo de técnicas de fotogrametria e de Ortomosaico. A fotogrametria é uma téc-
nica que permite a dimensionalidade melhor, a partir de sobreposi¢ao de imagem, representando
da forma mais fidedigna possivel o espaco e seus componentes (TEMBA, 2000), no caso desse
estudo, o que facilita a analise do especialista para validacdo dos dados. O ortomosaico con-
siste em uma representacdo grafica produto da fotogrametria, com comprovada aplicabilidade
em diversos setores, como a constru¢do civil e a arquitetura. Esse modelo tem sido escolhido
pela possibilidade de realizar medidas de 4rea e volume, levantamento topogréfico, visualiza¢ao

tridimensional e do processo, dentre outras fun¢des (BARBOSA et al., ).

A criag@o do ortomosaico objetiva a representacdo dos dados validados pelo especialista a
partir do trabalho de campo e correlacdo entre as imagens e os locais de presenga de gramineas
invasoras identificados manualmente pelo especialista. A rotulacio manual dos dados foi tam-
bém utilizada por diversos autores para estudos com imagens de vegetacdes (DENG et al., 2016;

NEVALAINEN et al., 2017; OLIVEIRA, 2016).
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4.1.2 Pré-Processamento

A criacdo do Ground Truth consiste, neste caso, na correlacdo entre as imagens aéreas cap-
tadas e representadas graficamente pelo ortomosaico e a rotulacdo manual feita a partir da visao
do especialista (KRIG, 2016). Como ndo existe um Dataset (Conjunto de Dados) previamente
definido, esse banco de dados serd ampliado a partir da técnica de Data Augmentation (Au-
mento de dados), a fim de ampliar o nimero de imagens para treinamento. Essa técnica aplica
filtros, ruidos, espelhamento, dentre outros recursos a fim de ampliar o nimero de imagens a
partir das imagens ja rotuladas e proporcionar maior nimero de possibilidades para treinamento
dos modelos propostos. Isso se faz essencialmente importante para métodos de Deep Learning,
que possuem um grande espago de parametros para otimizac¢do. Para cada imagem rotulada, a
partir das diversas técnicas (rotacionar, espelhar, adicionar ruido...), podem ser geradas, 5, 10

ou até mais imagens. (PONTI et al., 2016)

4.1.3 Arquitetura da Rede AutoEncoders

O Algoritmo 1 apresenta a rede proposta de AutoEncoder nesse trabalho. Pensando em um
algoritmo que possa estar embarcado, essa topologia relativamente simples se baseia na arquite-
tura inicialmente proposta por Long, Shelhamer e Darrell (2015). Sua composicao inclui apenas
camadas convolucionais e deconvolucionais (transposi¢do convolucional), e neste modelo ndo
sdo incluidas as camadas totalmente convolucionais. Os beneficios para a retirada desse recurso
se baseia na reducao do nimero de parametros treindveis, a preservacao da correlagdo espacial,

e a utilizacao pela rede de imagens de qualquer tamanho.

A rede proposta inclui trés camadas convolucionais de kernel 5x5 e trés camadas deconvo-
lucionais de mesmo tamanho. Para introduzir a ndo linearidade, cada camada convolucional é
seguida por uma fungao de ativagdo Relu. Cada camada convolucional tem 64, 128 e 256 neuro-
nios, respectivamente, e as camadas deconvolucionais apresentam nimero em ordem invertida
(256, 128 e 64 respectivamente). Uma quarta camada convolucional conecta as camadas convo-
lucionais e deconvolucionais,. Essa camada que conecta apresenta filtro de 5x5 e um Dropout
de 0,5. A funcdo do Dropout nesse momento € desligar aleatoriamente 50% de nds na rede
durante o treinamento, essa funcao aumenta a capacidade de generalizacao do aprendizado para
diferentes entradas. Cada camada convolucional foi apresentada nesse trabalho de forma a apre-
sentar um Maxpooling de 2x2, para reduzir a imagem e preservar as dimensoes espaciais e cada

camada deconvolucional aumenta a imagem na mesma dimensao.
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Para uma melhor compreensao a Figura 4.2 apresenta a rede AutoEncoder de forma ilustra-

tiva.

Figura 4.2: Arquitetura AutoEncoder.
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Fonte: Do autor.
Tabela 4.1: Algoritmo arquitetura AutoEncoder
Cn Camadas
Input: Image 128,128,3
Cl1 Conv2d 4x4, 64, RelLU, Stride 2
Maxpooling 2x2, Stride 2
C2 Conv2d 4x4, 128, RelLU, Stride 2
Maxpooling 2x2, Stride 2
C3 Conv2d 4x4, 256, RelLU, Stride 2
Maxpooling 2x2, Stride 2
L Conv2d 4x4, ReLLU, Dropout
D1 Dconv2d 4x4, 256, RelLU, Stride 2
Unpooling  2x2, Stride 2
D2 Dconv2d 4x4, 128, RelLU, Stride 2
Unpooling  2x2, Stride 2
D3 Dconv2d 4x4, 64, RelLU, Stride 2
Unpooling  2x2, Stride 2
D4 Dconv2d 1x1, Sigmoid, Stride 2

Output: Mdscara de Predi¢cao

4.1.4 Arquitetura da Rede U-Net

A U-net € uma rede convolucional para segmentacdo semantica multiclasses, descrita ini-

cialmente por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) para classificagdo de imagens biomédicas,

tem ganhado intimeras aplicac¢des, incluindo a utilizacdo em imagens de vegetacdes Wagner

et al. (2019). Trata-se de uma classificacdo de cada pixel, predizendo a probabilidade de cada
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pixel pertencer a uma classe especifica, sendo indicada de forma particular para banco de dados

pequenos.

A formatacdo em U abrange duas fases: uma de contrag@o e outra de expansdao conforme
jé descrito anteriormente. A arquitetura utilizada para treinamento e teste € semelhante a arqui-
tetura original, inicialmente duas convolucdes 3x3 unpadded, cada uma seguida de uma fungao
de ativacdo ReLU e uma operacdo de agrupamento max-pooling 2x2, dessa forma acontece
uma redu¢do da imagem com fator 2. Em cada passo da expansdo, um upsampling do mapa
de caracteristicas seguido de uma convolu¢do up-convolution 2x2 divide o ndmero de canais de
caracteristicas, e uma parte delas é cortada no caminho de contracao, por duas convolucdes de
3x3 cada uma seguida de uma funcado ReLU. Esse recorte se deve a perda de pixels das bordas.
No final, uma convolugdo 1x1 € utilizada para mapeamento de cada vetor de caracteristicas dos
64 componentes, sendo um total de 23 camadas convolucionais Ronneberger, Fischer e Brox

(2015), conforme apresentadas na Tabela A.1, Apéndice A.

4.2 Meétricas de Validacao

As etapas dos métodos de aprendizagem consistem em treinamento, constru¢ao do modelo
para classificac@o a partir do conjunto de treinamento, seja este rotulado (Supervisionado) ou
ndo (ndo-supervisionado), e depois a validacdo, que consiste nos testes para avaliar a eficacia
da aprendizagem. Diversas sdo as possibilidades para julgar o desempenho do classificador
em aprendizagem de mdquina e para essa andlise podem ser utilizados diversas equagdes e
abordagem. Nos trabalhos relacionados, percebe-se a utilizacdo frequente da métrica acuricia
global Overall accuracy, bem como outras F-score, Recall, Precision, curva ROC Receiver
Operating Characteristic (ROC) e a Jaccard, dessa forma essas métricas serdo adotadas neste

trabalho, bem como detalhadas a seguir.

O Overall accuracy representa o nimero de amostras classificadas de maneira correta, ou
seja, o nimero de verdadeiros positivos (truepositives =t p) para todas as classes, dividido pelo

nimero total de amostras (N'), conforme apresentado pela Equagio 3.6:

t
Observedaccuracy = Overallaccuracy = 4.1)

N’
O Recall foi também designado por Nevalainen et al. (2017) como a forma identificacao

correta de determinada classe (tp) dentre todas as amostras daquela classe, identificadas (tp) ou

ndo identificadas de forma correta( falsos negativos). Quanto maior o Recall, menor o nimero
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de falsos negativos e portanto menor o nimero de amostras que eram positivas mas deixaram de
ser identificadas pelo algoritmo. O Recall, dessa forma, revela a capacidade de identificacdo, e
quanto maior seu valor menor risco de uma amostra positiva deixar de ser classificada. O autor
exemplifica como sendo a classificacao correta dos dados, dentre todos os dados da amostra. A

Equacdo 3.7 ilustra essa métrica:

Ip

Recall = ——
tp+fn

4.2)

A Precision (precisdo) € definida como a razao entre as amostras identificadas corretamente
(tp) e todos aqueles que foram identificados para aquela classe, sejam eles verdadeiros positi-
vos ou falsos positivos (fp = identificados de forma incorreta como pertencentes aquela classe).
Precision tem como sindnimos a exatiddo (exactness) e a acuracia de produgdo (producer ac-

curacy).

Ip

Precision = ————
tp+fp

4.3)

O F-score (ou F-measure) expressa o equilibrio entre o Recall e a precisdo (Precision):

sendo expressa pela Equacgdo

RecallxPrecision
X
Recall + Precision

F-score =

4.4)

O termo Curva ROC, (Receiver Operating Characteristics) representa o grafico originado
pela equacdo que relaciona a probabilidade de detec¢dao do modelo proposto, ou taxa de verda-
deiros positivos: tpr = p(y/x) e na probabilidade de falsos positivos, para que construir esse

gréafico coloca-se os falsos positivos no eixo x e os verdadeiros positivos no eixo y.

Figura 4.3: Exemplo da Curva ROC.
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Fonte: Do autor.
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Para analisar esse modelo, o mais préximo que a curva chega do canto superior esquerdo do

gréifico, melhor o classificador, pois acerta mais a classe positiva gerando menos falsos positivos.

Outro método muito utilizada como métrica de avaliacdo em segmentacdo semantica € a
Jaccard Index conhecida também como IoU (Intersection Over Union). Pode ser interpretado
como uma medida de similaridade entre um ndmero finito de conjuntos. Por exemplo, para dois

conjuntos A e B, ela pode ser definida da seguinte forma como mostra a equacgao 3.1:

ANB|  |ANB|

- 4.5
AUB| A+ |B—|AUB| 4.5

J(A,B) =

Como uma imagem consiste em pixels, a expressio pode ser adaptada para objetos discretos

da seguinte maneira:

1 & yiyi
=— 4.6
nlzi yi+ yi — ylyl) (4.6)

As métricas mencionadas foram utilizadas por Adelabu et al. (2013), Torres-Sanchez, Lépez-
Granados e Pefia (2015), Nevalainen et al. (2017), Costa (2014), Lenzi e Nunes (2016), Lee et
al. (2015), Ferreira et al. (2017) e Harbas, Prentasi¢ e Subasi¢ (2018) para avaliar e comparar

métodos de classificagdo de imagens, em especial para classificacdo em vegetagoes.

4.3 Conclusao

Esse capitulo descreveu com detalhes as técnicas e métodos utilizados para a construgao
dos modelos preditivos, bem como a sequencia de passos para classificacdo pelos algoritmos e
as formas de validacdo. As estruturas do Autoencoder e da U-net foram descritas na estrutura
de suas camadas, relacdes entre elas, funcdes de ativagdo bem como suas caracteristicas. As
métricas de validagdo abordadas serdo utilizadas para a andlise da eficicia dos modelos de
predi¢cdo e para comparar formas distintas de aprendizagem, bem como comparar adequacao do

modelo e entre estudos diferentes.



Capitulo 5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo descreve-se os resultados obtidos em cada fase do projeto. Iniciando com
o detalhamento sobre o método de aquisicdo das imagens, reportando a descricdo da drea de
estudo e o pré-processamento dos dados. Posteriormente detalha-se os treinamentos e testes
com os classificadores que foram divididos da seguinte forma, para cada algoritmo aplica-se
duas diferentes situacOes: primeira, utiliza-se o Dataset com as imagens captadas da regido
de interesse do Cerrado; segunda, o mesmo Dataset porém ampliado a partir da aplicacdo da
técnica Data Augmentation, respectivamente, utilizaremos os termos DataSet inicial e DataSet
Augumentation. Ambos os algoritmos de Deep Learnig, AutoEncoder e U-Net, foram aplicados

em todos os cendrios, a fim de comparar os resultados obtidos.

5.1 Método de Aquisicao das imagens

5.1.1 Area de Estudo

O Cerrado corresponde a 19,45% da vegetagdo presente na drea nao urbanizada do Campus
da Universidade Federal de Sao Carlos, Sao Paulo (PRINTES DE MELLO; LUCCAS, 2017), e apre-
senta com predominio de cerrado sensu stricto, composta por exemplares arbustivo-arbéreos,
de caules e galhos grossos e retorcidos, distribuidos de forma ligeiramente esparsa, intercala-
dos por uma cobertura de ervas, graminea e espécies semi-arbustivas (PIEROZZI et al., 2013).
A Figura 5.1 apresenta o mapa do Campus, com sua caracterizagdo em area urbanizada e nao

urbanizada.
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Figura 5.1: Mapa do Campus da UFScar.

1 - Area urbanizada
2 - Area nao urbanizada

Fonte: Meio Ambiente UFSCar, 2016.

O estudo inicial foi realizado em uma area do Cerrado localizado nas coordenadas 21°58’ e
22°00’ de latitude sul e em 47°51” e 47°52’ de longitude oeste. A Figura 5.2 apresenta a regidao
de interesse, que se encontra na drea nao urbanizada. O local escolhido do cerrado para o estudo

tem aproximadamente 25.294,17 m?, cerca de 2,52 hectares de drea total.

Figura 5.2: Regiao de interesse demarcada com um quadro branco - Google Maps.

Fonte: Do autor.

5.1.2 UAV

Um UAV de asas rotativas foi idealizado e montado utilizando hardware e software de
codigo aberto para atender os requisitos do projetos de realizacdo dos voos e aquisicdo das
imagens. O equipamento (Fig. 5.3) € formado por uma aeronave, uma estacdo de controle € um
dispositivo mével para recep¢ao dos dados de telemetria e retorno das imagens captadas pela
camera. A estacdo e o terminal de dados possibilitam o monitoramento do estado da aeronave,

que possui dispositivo de localizagdo e sistema inercial.
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Figura 5.3: A aeronave, estacao de controle e o dispositivo mével.

Fonte: Do autor.

A plataforma de voo € formada por quatro hélices (Quadricéptero), com um Frame modelo
Tarot 650 Sport em fibra de carbono e atuadores elétricos sem escovas DJI 3510 (350 KV). A
controladora de voo € uma Pixhawk 4 equipada com o firmware Px4 AutoPilot. O veiculo tam-
bém dispde de um estabilizador de imagem, GPS, Magnetrometro e um computador de bordo
IMX6 com Linux embarcado, sendo responsdvel pelas transmissdes das imagens, telemetria e
recep¢ao das informagdes da estacdo de controle. A capacidade de carga ttil do sistema € cerca
de 1.5 kg e o tempo de voo € de 15 a 23 minutos, esses valores podem variar a depender da carga,
da bateria, das condi¢des do tempo e do estilo de voo. A tabela 5.1 descreve os componentes

apresentados na figura 5.3.

Tabela 5.1: Legenda do Veiculo

ri
[¢]
—
=y
o3
2]

Componentes
Frame 650 Sport
GPS + Magnetrometro
Pixhawk 4 + IMX6
Propulsor
ESC
Trem de Pouso Retratil
Bateria Lipo 6s 5500mAh
Céamera S100
Estacdo de Controle

=T QT M| O O W >

Fonte: Do autor.
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A vantagem em produzir veiculos com esse perfil € a flexibilidade de atualizacdes futuras,
como a inclusdo de novos sensores de imagens (NIR, Hiperespectrais e/ou Laser), autonomia
de voo e uso de pequenos computadores embarcados. A Figura 5.4 apresenta o diagrama das

conexodes do modelo proposto.

Figura 5.4: Fluxograma de conexdes do modelo proposto.
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Fonte: Do autor.

Para capturar dados de alta resolucdo espacial, o UAV também foi equipado com uma ca-
mera digital compacta RGB padrao, da fabricante Canon modelo S100. A cdmera possui um
sensor semicondutor de 6xido de metal complementar (CMOS) de 12.1 megapixels 4000x3000
pX, zoom Optico 5x, lente grande angular de 24mm com ISO médximo 6400, abertura da lente
/2.0 e velocidade do obturador 1-1/2000seg. A camera também possui GPS embutido e lentes
com distancia Focal de 5.2 (W) - 26.0 (T)mm.

5.1.3 Planejamento de voo

Para a realizacdo dos voos e captagdo das imagens foi utilizado a ferramenta QGround-
Control, esse software fornece controle de voo e planejamento de missao para qualquer UAV

habilitado com protocolos MAVLink.
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Figura 5.5: Planejamento de Voo. Em (a) planejamento da missio usando como Software
QGround, e em (b) o UAV.

Fonte: Do Autor

5.1.4 Aquisicao das Imagens

A captacdo das imagens foi realizada no decorrer de trés meses, em dias e hordrios dife-
rentes, com a atmosfera de dia nublado, em altura de voo de 40 m (118 imagens), sendo cada

imagem georreferenciada (altitude, latitude e longitude).

Para criacdo do ortomosaico foi utilizado o software AgiSoft PhotoScan - Trial. Além do
Ortomosaico, conforme representado na Figura 5.6 (a), foi gerado também o modelo de eleva-
¢a0 a partir da altura de voo de 40 m. Com a resolugdo da camera de 12 megapixels e altura do
voo em 40 m, obtemos uma distancia de amostragem do solo, GSD (Ground Sample Distance),
de 1.5cm/px, ou seja, 1.5 cm significa que um pixel na imagem representa linearmente 1.5 cm

no solo, 2.25¢cm?.

Figura 5.6: Regido de interesse. Em (a) ortomosaico da regiao de interesse e em (b) o modelo de
elevacio.

(a) (b)

Fonte: Do autor.
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5.2 Pré-processamento

No més de outubro de 2018 foi realizada uma vistoria em uma parte da regido de interesse,
mais especificamente nas dreas das bordas do local, sendo acessivel por via terrestre, com o au-
xilio de um bidlogo especialista no Cerrado para a identificag@o e localizacdo das regides com
gramineas invasoras. Apds a vistoria e com os locais identificados com gramineas, foi entdo de-
senvolvido as mascaras Ground Truth, onde foram feitos os rétulos nas imagens com possiveis
regides de invasodes bioldgicas. Para essa rotulagdo manual foram utilizados os locais georrefe-
renciados do ortomosaico a partir da visita de campo. A Figura 5.7 representa o Ground Truth
criado indicando em branco as dreas com invasdes bioldgicas. Para criacao das mdscaras foi
utilizado o software de edi¢do de imagem open source GIMP (Image Manipulation Program).
Figura 5.7: Exemplo de imagens RGBs (4000x3000) rotulados para o Ground Truth. Em (a),
apresenta-se a imagem original, em (b) as areas rotuladas manualmente retiradas da imagem ori-

ginal e (c) a mascara criada, onde preto representa a auséncia de gramineas invasoras e o branco
a presenca.

Fonte: Do autor.

Do total de 118 imagens em alta resolucao (4000x3000 pixels), 20 imagens foram sele-
cionadas e rotuladas manualmente a partir do trabalho de campo sendo posteriormente pré-
processadas para a formacdo do Dataset inicial. A fim de facilitar o processo de treinamento, a
partir de um script em Python, as imagens desse Dataset inicial foram reduzidas para uma re-
solucdo de 800x600 pixels e sendo posteriormente fragmentadas em diversas partes de 128x128
pixels com um overlapping aproximado de 20%. Dessa forma, cada imagem original gerou 88

pedacos de 128x128 pixels, e estes formaram o Dataset inicial com um total de 1760 imagens.
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5.2.1 Aplicacao da técnica Data Augmentation

Para o uso da técnica Data Augmentation, foram utilizadas: a rotacdo (Flip), espelha-
mento (Mirror) e (Zoom) nas imagens, formando assim um fator de aumento 4 (Flip, Zoom,
Zoom+Flip e Mirror). Assim, do conjunto inicial de 20 imagens (4000x3000 pixels) , a partir
da técnica utilizada foi gerado um segundo conjunto somando um total de 80 imagens. As téc-
nicas utilizadas buscam preservar a estrutura inicial dos componentes da imagem, apenas um
pouco deslocados, ampliados ou rotacionados. Para tanto, utilizou-se a biblioteca Augmentor

(BLOICE; STOCKER; HOLZINGER, 2017).

A Figura 5.8 representa uma imagem original, seguida pelas novas imagens geradas a partir

da técnica Data Augmentation.

Figura 5.8: Imagens geradas apés serem aplicadas a técnica de Data Augmentation.

Imagem Original

Imagens

Labels

d

(a) Flip (b) Zoom (c) Zoom+Flip (d) Mirror

Fonte: Do autor.

Essas 80 imagens seguiram 0 mesmo pré-processamento para reducdo da resolucao e frag-
mentagdo descrito no topico anterior, a fim de criar o DataSet Data Augmentation formado

assim com 7040 imagens de 128x128 pixels.

A Tabela 5.1 representa a sequéncia de recursos utilizados para Data Augmentation com
seus respectivos nimeros de imagens, a selecao de imagens rotuladas para treinamento, a apli-
cacdo de técnica Data Augmentation, a aplicacdo do pré-processamento e sua influéncia no

numero de imagens e o conjunto final do DataSet Augmentation.
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Tabela 5.2: Técnicas aplicadas com Data Augmentation

Imagens Augmentation F. Aumento | Pre-processamento | Total
20 Flip, Zoom, Zoom+Flip e Mirror x4 X 88 7040

Fonte: Do autor.

5.2.2 Divisao do Banco de Dados

Conforme explicado pelos tépicos anteriores, para o trabalho proposto foram criados dois
DataSets, o primeiro a partir do conjunto de imagens originais, coletadas do cerrado, € o se-
gundo a partir do Dataset inicial, incluindo as imagens resultantes da aplicacdo da técnica Data
Augmentation. Para cada um deles, as imagens foram agrupadas da seguinte forma: foram sepa-
rados 90% das imagens para treinamento de cada DataSet, e os 10% restantes foram utilizados
para testes e previsao, ndo fazendo parte do conjunto de treinamento. Esses dois conjuntos sdo

descritos na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Datasets do trabalho proposto.

DataSets Imagens (800x600) | Split (128x128) | Total | Treinamento | Teste
Inicial 20 x 88 | 1760 1584 176
Augmentation 80 x 88 | 7040 6160 880

Fonte: Do Autor

5.3 Treinamentos e Testes

Os treinamentos foram realizados em uma maquina com processador Intel 17 4.0Ghz, 32gb

de memoria, e uma placa grafica GTX 1080ti 11Gb com 3584 cuda cores.

Para desenvolvimento da rede AutoEncoder, o algoritmo foi criado em Python utilizando
o framework TensorFlow, que é uma ferramenta de c6digo aberto da Google destinado princi-
palmente para Aprendizagem de Maquina, também foi utilizada a biblioteca TensorClues de-
senvolvida por Guizilin (2017), que facilita o uso do TensorFlow nesse tipo de aplicacdo. Na
arquitetura U-Net foi aplicada a biblioteca Keras, que ¢ uma API para redes neurais de alto

nivel. A configuracdo para o treinamento e testes seguiram os mesmos parametros aplicados
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ao AutoEncoder. A utilizagdo a U-Net teve como objetivo a comparacdo com o modelo de

predicao do AutoEncoder.

O treinamento do DataSet inicial foi realizado em 100 épocas, ja para o DataSet com Data
Augmentation, foram necessarias apenas 80 épocas. Na configuracio de treinamento do algo-
ritmo foi adotado os seguintes parametros: Adam Optimizer, Batch Size = 15, Learning Rate =

le-4, Loss Function = Cross-entropy.

5.4 Resultados

Nesta secdo afim de comparar os resultados obtidos com AutoEncoder em dois diferentes
Datasets, apresenta-se os resultados com uma imagem de teste como exemplo. Essa imagem
de teste foi divida em 88 partes conforme descrita anteriormente e logo apds sendo testados
em dois modelos preditivos. O primeiro modelo preditivo foi obtido pelo treinamento apenas
com Dataset inicial cujo os resultados sdo descritos na se¢do 5.4.1. O segundo modelo preditivo
surge a partir da aplicagdo do AutoEncoder no Dataset alterado pela técnica Data Augmentation
descritos na se¢do 5.4.2. Os graficos originados a partir destas duas anélises serdo apresentados

a seguir.

5.4.1 Resultados a partir do Dataset Inicial

A Figura 5.9 apresenta dois fragmentos da imagem de teste, em duas sequéncias seme-
lhantes: a primeira imagem representa o dado original (a imagem de entrada RGB na rede, um
fragmento de 128x128 da imagem original), a segunda representa a mascara Ground Truth € a

terceira mostra a predi¢do gerada pelo modelo proposto.

Figura 5.9: Imagens teste do algoritmo AutoEncoder.

Fonte: Do autor.

Posteriormente sdo apresentadas a Acurécia e a Loss Function assim como as métricas,
Precision, Recall e F-socre, bem como o grafico da Curva ROC, indice Jaccard e a Matriz de

Confusdo obtidos pelo modelo preditivo gerado pelo Dataset inicial.
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Figura 5.10: A esquerda a Acuracia e a direita Loss Function
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Fonte: Do autor.

A Figura 5.10 apresenta a Acurdcia durante épocas aplicadas com o Dataset inicial. A
elevacdo da acurdcia global pode ser observada entre 80% e 84%, estabilizando-se em 83% em
torno desses valores posteriormente. No grafico a direita (Fig.5.10), é apresentado a funcdo de
custo (Loss Function) do treino e do teste, sendo que, quanto menor a perda, melhor o modelo,
pode-se identificar a inclinacdo em valores menores que 1 e proximos a 0 em épocas iniciais,
anteriores a 25 épocas para ambos os treinamentos e testes. E possivel identificar também que
o Loss Test ndo se ajusta demais aos dados de treinamento, descartando possiveis underfitting

no modelo.

No Boxplot, Figura 5.11, as métricas: Precision, F-score e Recall sdo apresentadas a direita.
O numero 1 apresentando a variagdo da métrica Precision, que verifica a exatidio do modelo,
dessa forma, quanto maior o valor, menor a quantidade de falsos positivos gerados, e para o
problema investigado, menor a quantidade de lugares identificados erroneamente com provdvel
invasdo bioldgica. A métrica nimero 3 € a Recall, que indica que quanto maior o valor, menor o
nimero dos pixels que deixaram de ser identificados como portadores de invasdes bioldgicas, O
Recall assegura que a maior parte dos lugares positivos serdo identificados. A métrica F-score,

no nimero 2, mostra a relag@o entre o Precision e o Recall.

Os testes realizados com o Dataset inicial geraram as métricas apresentadas no boxplot
na Figura 5.11, que apresenta o Precision com valores entre 80 e 85%, mostrando a maior
capacidade do modelo em identificar locais que tem invasdes. O Recall (3) variando acima de
90% demonstra que foram poucos os falsos negativos, dessa forma, a maior parte dos locais
com gramineas foram identificados . O F-score denota o equilibrio entre essas duas métricas (1

e 3) préoximo a 89%.
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A curva ROC apresenta a taxa dos verdadeiros positivos, sendo que quanto mais proximo
do canto superior esquerdo do grafico, mais a classe positiva é verdadeira e menor o valor dos
falsos positivos, mostrando a adequacao do modelo. A Curva ROC apresenta-se com um AUC
de 0.87% proxima ao canto superior esquerdo, mostrando a classificagdo correta das classes

positivas, com valores menores de falsos positivos.
Figura 5.11: A esquerda Precision, F-score e Recall e a direita ROC.

Metrcis Receiver operating characteristic example
1.0-

0.9 -

0.8 -

8
R
b

[ le}

0.7 -

True Positive Rate

0.6 -

—— 1-Precision
e L7 —— ROC curve (area = 0.87)
0.5 - 00+ | | | '
—— 3-Recall o 0.0 0.2 0.4 06 08 10
1 2 3 False Positive Rate /

Fonte: Do autor.

Na Figura 5.12, a métrica Jaccard loU apresenta um valor razodvel em 0.78% que € a
medida de similaridade entre os dois conjuntos do modelo (Ground Truth e a Previsdo), quanto
maior a porcentagem, mais semelhantes serd os dois conjuntos. E posteriormente, para uma me-
lhor interpretagdo apresenta-se a matriz de confusdo normalizada com os valores gerados pelas
métricas adotadas (Valores de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos negativos e

falsos positivos).

Figura 5.12: A esquerda Jaccard a direita Matriz de Confusao Normalizada.
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Fonte: Do autor.
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5.4.2 Resultados com Data Augmentation

A Figura 5.13 representa um comparativo, semelhante ao ja apresentando na Secao 5.4.1,
utilizando a mesma imagem de teste e com a mascara de Ground Truhth, porém agora o modelo

preditivo utiliza o Data Augmentation.

Figura 5.13: Imagens teste do algoritmo AutoEncoder apés aumento de dados.

0

Fonte: Do autor.

Os gréaficos apresentados na Figura 5.14 mostram o aumento da acuricia durante as 80
épocas aplicadas com aumento de dados. Observa-se a elevacdo rapida e a sua estabilizagdo com
valores variando acima de 90%, apresentando um ganho de 7% comparado ao Dataset inicial.
No gréfico a direita, que apresenta a func@o de custo (Loss Function), observa-se a queda dos
valores de forma a estabilizar-se em valores menores que 1 e proximos a 0 no decorrer dos testes

e treinamento, alcangando esses valores antes do treinamento/teste das 20 épocas.

Figura 5.14: A esquerda a Acuracia e a direita Loss Function
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Fonte: Do autor.
Ja os testes realizados com o Dataset Data Augmentation geraram as métricas apresentadas

no boxplot na Figura 5.15, que apresenta o Precision com valores maiores que 93%, obtendo

um ganho maior que 10% comparado ao primeiro Dataset. Ja o Recall (3) denotou um valor
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inferior de 4%, demonstrando um pequeno aumento nos falsos negativos. Por um outro lado o
equilibrio entre as duas métricas foi melhor apresentando um F-score de 92%. A Curva ROC

exibiu um AUC de 0.94% bem mais inclinada e préxima ao canto superior esquerdo.
Figura 5.15: A esquerda Precision, F-score e Recall e a direita ROC.
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Fonte: Do autor.

A Jaccard, ou intercessdo sobre a unido (IoU), obteve um ganho de 4% aumentando assim
a similaridade entre os dois grupos, conforme apresentado no gréfico a direita da Figura 5.16.
E a matriz de confusdo apresenta uma discreta elevacdo de 2% nos valores de falsos negativos

e uma reducdo 22% de falsos positivos.

Figura 5.16: A esquerda Jaccard a direita Matriz de Confusao Normalizada.

914243
(0.92)

Jaccard
f
]
true label

0.70 - ) 384218
(0.87)

10 20 30 40 50 60 70 80 0 1

Epoch predicted label

Fonte: Do autor.

5.4.3 Comparacao entre as arquiteturas AutoEncoder e U-Net

Nesta Secdo apresenta-se um comparativo entre as métricas de validacdo dos algoritmos
AutoEncoder e U-Net testados antes (DataSet Inicial) e apds a aplicagdo de aumento de da-

dos (DataSet Augmentation). Serao mostradas os resultados referentes duas imagens 800x600
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reconstituidas, das quais cada uma representa 88 imagens 128x128. Esses resultados serdo

discutidos na se¢do 5.4.4.

5.4.3.1 AutoEncoder e U-net - Imagem 1

A Tabela 5.4 mostra os resultados para a imagem apresentada na Figura 5.17, onde os dados

da primeira coluna se referem ao AutoEncoder e a segunda coluna ao da U-Net.

Tabela 5.4: Comparacio dos resultados entre os Algoritmos - Imagem 1.

DataSet Inicial DataSet Augmentation
Classificador | AutoEncoder | U-Net | AutoEncoder | U-Net
Acuracia 0.828 0.874 0.900 0911
Precision 0.854 0.820 0.939 0.841
Recall 0911 0.892 0915 0.835
F-score 0.883 0.844 0.927 0.828
AUC 0.875 0.898 0.950 0915
Jaccard 0.785 0.815 0.864 0.840

Fonte: Do autor.

Figura 5.17: Previsao de invasées biolégicas- Imagem 1 800x600 reconstruida.

(A) - AutoEncoder

DataSet Inicial

.

DataSet Augmentation

Fonte: Do autor.

(B) - Ground Truth

(C) U-Net

¥ Predigao

Na Figura 5.17, € apresentada uma tabela formada por de seis imagens a partir de uma

imagem original em tamanho 800x600. A primeira coluna mostra a predi¢do pelo algoritmo

AutoEncoder (A), a segunda coluna (B), a imagem central, representa a mascara Ground Truth
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e, posteriormente a terceira coluna a predicdo pela rede U-Net (C). A primeira linha sdo os
resultados com DataSet Original, na segunda linha sdo resultados com técnica de Data Aug-

mentation.

5.4.3.2 AutoEncoder e U-net - Imagem 2

A Tabela 5.5 mostra um comparativo semelhante a Tabela 5.4, mas os resultados foram

obtidos com uma segunda imagem de teste (800x600), representado pela Figura 5.18.

Tabela 5.5: Comparacio dos resultados entre os Algoritmos - Imagem 2.

DataSet Inicial DataSet Augmentation
Classificador | AutoEncoder | U-Net | AutoEncoder | U-Net
Acuracia 0.811 0.844 0.843 0.893
Precision 0.826 0.814 0.864 0.806
Recall 0.926 0.828 0.885 0.816
F-score 0.873 0.814 0.872 0.795
AUC 0.870 0.886 0.90 0.908
Jaccard 0.775 0.776 0.806 0.814

Fonte: Do autor.

Figura 5.18: Previsao de invasoes biolégicas - Imagem 2 800x600 reconstruida.

(A) - AutoEncoder (B) - Ground Truth (C) U-Net

DataSet Inicial

DataSet Augmentation

I Predigao

Fonte: Do autor.
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5.4.4 Discussao

Foi possivel observar que ambos os algoritmos atingiram métricas adequadas, atingindo o
objetivo de reconhecimento das dreas suspeitas de invasdes bioldgicas. Entretanto, fica evidente

o desempenho melhor do AutoEncoder para essa aplicagao.

Para o DataSet original, ambas as imagens teste apresentam o Autoencoder com melhor
F-score, Recall e Precison, chegando a uma diferenca importante comparada a U-net no Recall

da segunda imagem (92% do AE e 82% da U-net).

Com o Data Augmentation, foi observado uma melhora do modelo de predi¢do. Auto-
res descrevem a reducdo do custo computacional a partir da atenuacdo do nimero de épocas

treinadas a partir de modelo com Data Augmentation.

Para o DataSet Data Augmentation, exemplo da primeira imagem, a precisao e o Recall do
AutoEncoder superaram os valores da U-Net, com 92% de precisao e 90% no Recall, demons-

trando sua melhor performance apds o Data Augmentation.

Dessa forma, observa-se um aumento em praticamente todos as métricas de validacdo uti-
lizadas, para os dois algoritmos, ao se comparar os DataSets inicial e ap0s a técnica de Data
Augmentation. Com isso, pode-se revelar a boa resposta dos algoritmos (Autoencoder e U-net)

ao Data Augmentation.

O tnico parametro que ndo apresentou melhora com o Data Augmentation foi o Recall,

porém apresentou reducdo de menos de 3% entre os valores sem e com a técnica.

Os modelos de predi¢do da U-net, apresentadas pelas imagens de reconstru¢do revelam uma
melhor proximidade do conjunto identificado com a méscara de Ground Truth, o que pode ser
comprovado pelos maiores valores da métrica Jaccard (que valia numericamente essa similari-
dade).

A acuricia da U-net se mostrou superior para essa aplicacdo, porém os outras métricas
tem repercussdes maiores na pratica da identificacdo de invasdes bioldgicas. Maiores valores
da Precisdo, Recall e F-score, apresentados pelo AE, demonstram a identificacdo correta dos
locais de invasdao, com poucos falsos positivos e falsos negativos. Isso garante que a maior
parte das dreas com gramineas invasoras seriam vistoriadas, com poucas dreas com possibili-
dade de invasdo sendo falsamente ditas como negativas ou busca por invasdes em locais que
ndo apresentam. Esse critério otimiza o trabalho em solo das equipes de bidlogos e direciona

investimentos e planejamentos.

Destaca-se a importancia da comparacido do AE com a U-net, visto uma rede pequena, com
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menor nimero de neurdnios e camadas conseguir superar uma rede extensa e bem elaborada,
ambasFully Convolutional Networks. Assim, € possivel deduzir que o AE desenvolveu para
essa aplicacdo um modelo que extraiu caracteristicas mais relevantes a detec¢do de invasdes

bioldgicas.

5.5 Conclusao

A aplicacdo de imagens aéreas captadas por UAV demonstrou ser eficaz bem como o algo-
ritmo proposto se mostra uma ferramenta promissora para a identificacdo de areas com espécies
invasoras no Cerrado. Visto que esses resultados s@o parciais e ainda faz-se necesséarias vistorias
completas com o especialista na drea de estudo bem como a ampliacdo do Ground Truth para a

aplicacao.

Dessa forma conclui-se também que ambos os algoritmos (AutoEncoder e U-net) apresen-
taram bons resultados na identificacdo de dreas com possibilidade de invasdes bioldgicas no
Cerrado, entretanto o AutoEncoder demonstrou uma resposta importante apds a técnica Data
Augmentation, com relevancia visto ser uma arquitetura menor e portanto com quantidade me-
nor de parametros nos classificadores, chegando a superar a U-net nas métricas de validag¢ao

citadas, se mostrando com grande potencial para a utiliza¢do descrita.



Capitulo 6

CONCLUSOES

Neste capitulo sao apresentadas as conclusdes obtidas na realizacdo desse projeto, os bene-
ficios e desafios enfrentados, bem como a sinalizagdo da possibilidade de trabalhos futuros na

direcdo a protecdo e preservacao ambiental.

6.1 Conclusoes e Trabalhos futuros

Este trabalho apresentou métodos para a deteccdo de possiveis dreas com invasdes biolo-
gicas no cerrado, de forma autdbnoma e a partir de imagens RGBs captadas por um veiculo
designado para essa aplicacdo. A construcdo de um veiculo aéreo adaptado para a aquisicao
de imagens no cerrado demonstrou um desempenho adequado, baixo custo e com reprodutibi-
lidade. Esses pontos sdo essenciais quando a tecnologia produzida em um pais em desenvol-
vimento visa o beneficio do meio ambiente. A utilizacdo de imagens RGBs mais uma vez se
mostra capaz de colaborar na identificacdo de espécies de plantas, com reduc@o dos custos e

maior chance de comparacio com outros estudos.

Foi possivel observar o aprimoramento dos modelos de predicdo quanto a elevacdo da acu-
rdcia e da precisdo por exemplo apos a introdugdo de técnicas de Data Augmentation, aplicando
menor nimero de épocas para atingir esses bons resultados, o que mostra a boa resposta dos

algoritmos a este tipo de recurso.

Na comparagdo entre a U-Net e o Autoencoder, o Autoencoder destaca-se por ser um mo-
delo com menor quantidade de camadas e parametros, atingindo métricas préximas da U-net
€ muitas vezes superiores, tanto com a inclusio de técnicas de Data Augmentation, mostrando
sua boa aplicabilidade para a identificacio de vegetagdes como a proposta deste estudo. Ambos

os algoritmos estdo em franca expansdo, com a difusdo das técnicas de Deep Learning.
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Ao comparar o Autoencoder, uma rede significativamente menor em nimero de camadas
e parametros classificadores com a U-Net, rede extensa em camadas, o primeiro se mostrou
efetivo para a aplicacdo, atingindo um melhor Recall, parametro importante para observar que
houveram poucos falsos negativos. Para essa aplicacao isto € essencial, ao se pensar que quando
o algoritmo refere que a chance de haver invasdes bioldgicas é pequeno (negativo como predi-
¢do), a drea pode ndo ser vistoriada pela equipe de campo. Se o nimero de falsos negativos
fosse grande entdo muitas dreas com invasdes deixariam de ser vistoriadas em campo e teriam
o manejo retardado. Pensando que a equipe vistoria toda a drea na auséncia deste recurso, a
Precision indica que quanto maior o nimero, menor o recurso humano desperdicado por pou-
cos falsos positivos, entdo poucas dreas serdo vistoriadas e ndo terdo invasdes. Nesse sentido
os dois algoritmos se mostraram capazes dessa identificacdo, sendo o AutoEncoder com Recall

melhor.

Mais trabalho podem ser propostos a fim de comparar outros algoritmos para essa aplicacao,
bem como aplicando o Autoencoder e a U-net para outras aplicacdes com vegetacdOes. Técnicas
de Deep Learning, por dispensar a extra¢do de caracteristica, mostraram neste trabalho grande
potencial para utilizacdo na identificacdo de invasdes bioldgicas. Entretanto, outras técnicas
podem ser também aplicadas em trabalhos futuros e avaliadas nesses dois algoritmos, a exemplo
da regularizacdo em L1 e L2 e do Batch Normalization, o que poderia melhorar os resultados

dos modelos preditivos.

As redes apresentadas neste trabalho pode ser generalizada para multiplas aplicagcdes, pela
capacidade de avaliar diversos parametros de sua base de dados. Dessa forma, sua aplicagcdo

para o Cerrado demonstra sua eficicia de classificacdo.

Dessa forma, a presente dissertagdo visou apontar um novo recurso para colaborar na pre-
servacdo natural. Trabalhos futuros podem utilizar desses recursos para estimar dreas afetadas
por invasdes bioldgicas, o que pode direcionar o trabalho de especialistas em dreas de maior
risco. Nao substitui o papel essencial dos estudiosos e fiscais desse incrivel bem natural que
representa o Cerrado para a biologia nacional, porém se mostra um excelente por direcionar
esforcos, diante das dimensdes do nosso territdrio, identificando dreas com possibilidade de

invasoes bioldgicas e aprimorando o trabalho para a preservacdo e conservagao ambiental.
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Tabela A.1: Modelo utilizado para o treinamento U-Net. Total de parametros: 31032837.

Layer (type)

Output Shape

Param #

Connected to

input_1 (InputLayer)

(128 128 3)

0

Conv2D_1 (Conv2D) (128 128 64) | 1792 input_1[0][0]
Conv2D_2 (Conv2D) (128 128 64) | 36928 Conv2D_1[0][0]
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) | (64 64 64) 0 Conv2D_2[0][0]
Conv2D_3 (Conv2D) (64 64 128) 73856 max_pooling2d_1[0][0]
Conv2D_4 (Conv2D) (64 64 128) 147584 | Conv2D_3[0][0]
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) | (32 32 128) 0 Conv2D_4[0][0]
Conv2D_5 (Conv2D) (32 32 256) 295168 | max_pooling2d_2[0][0]
Conv2D_6 (Conv2D) (32 32 256) 590080 | Conv2D_5[0][0]
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) | (16 16 256) 0 Conv2D_6[0][0]
Conv2D_7 (Conv2D) (16 16 512) 1180160 | max_pooling2d_3[0][0]
Conv2D_8 (Conv2D) (16 16 512) 2359808 | Conv2D_7[0][0]
dropout_1 (Dropout) (16 16 512) 0 Conv2D_8[0][0]
max_pooling2d_4 (MaxPooling2D) | (8 8 512) 0 dropout_1[0][0]
Conv2D_9 (Conv2D) (8 81024) 4719616 | max_pooling2d_4[0][0]
Conv2D_10 (Conv2D) (8 81024) 9438208 | Conv2D_9[0][0]
dropout_2 (Dropout) (881024) 0 Conv2D_10[0]]0]
up_sampling2d_1 (UpSampling2D) | (16 16 1024) | O dropout_2[0][0]
Conv2D_11 (Conv2D) (16 16 512) 2097664 | up_sampling2d_1[0][0]
concatenate_1 (Concatenate) (1616 1024) | O dropout_1[0][0]
Conv2D_11[0][0]
Conv2D_12 (Conv2D) (16 16 512) 4719104 | concatenate_1[0][0]
Conv2D_13 (Conv2D) (16 16 512) 2359808 | Conv2D_12[0][0]
up_sampling2d_2 (UpSampling2D) | (32 32 512) 0 Conv2D_13[0][0]
Conv2D_14 (Conv2D) (32 32 256) 524544 | up_sampling2d_2[0][0]
concatenate_2 (Concatenate) (3232 512) 0 Conv2D_6[0][0]
Conv2D_14[0][0]
Conv2D_15 (Conv2D) (32 32 256) 1179904 | concatenate_2[0][0]
Conv2D_16 (Conv2D) (32 32 256) 590080 | Conv2D_15[0][0]
up_sampling2d_3 (UpSampling2D) | (64 64 256) 0 Conv2D_16[0][0]
Conv2D_17 (Conv2D) (64 64 128) 131200 | up_sampling2d_3[0][0]
concatenate_3 (Concatenate) (64 64 256) 0 Conv2D_4[0][0]
Conv2D_17[0][0]
Conv2D_18 (Conv2D) (64 64 128) 295040 | concatenate_3[0][0]
Conv2D_19 (Conv2D) (64 64 128) 147584 | Conv2D_18[0][0]
up_sampling2d_4 (UpSampling2D) | (128 128 128) | O Conv2D_19[0][0]
Conv2D_20 (Conv2D) (128 128 64) | 32832 up_sampling2d_4[0][0]
concatenate_4 (Concatenate) (128 128 128) | O Conv2D_2[0][0]
Conv2D_20[0][0]
Conv2D_21 (Conv2D) (128 128 64) | 73792 concatenate_4[0][0]
Conv2D_22 (Conv2D) (128 128 64) | 36928 Conv2D_21[0][0]
Conv2D_23 (Conv2D) (128 128 2) 1154 Conv2D_22[0][0]
Conv2D_24 (Conv2D) (128 128 1) 3 Conv2D_23[0][0]

Fonte: Do autor



