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RESUMO

A restauracdo florestal corresponde a uma série de técnicas e agdes que objetivam o reparo e a
manutencdo de ecossistemas florestais. No Brasil, a restauracdo florestal desempenha um
papel fundamental na restituicdo do bioma de Mata Atlantica e ganha forca no século XXI
com o surgimento de instrumentos legais que passam a exigir a compensacao e o reparo de
danos ambientais. Neste contexto, a restauracdo florestal ndo deve ser aplicada visando
apenas as tecnicas que melhor atendem a area de estudo, mas também € importante considerar
0 seu monitoramento a longo prazo, com o0 objetivo de averiguar 0 sucesso e a progressao do
processo de restauracdo. Atualmente, o monitoramento da restauracdo utiliza equipamentos
como Sistemas de Aeronaves Remotamente Pilotadas (do inglés, RPAS) para, através de
atividades in loco e processamento de imagens em laboratdrio, facilitar a fiscalizagdo
periodica da area restaurada, gerando informagcfes como o nimero de individuos plantados,
classificacdo em espécies, estimativa de altura, entre outros. Tais praticas de monitoramento
exigem um grande gasto de tempo e recursos humanos que, se otimizados, podem contribuir
para 0 maior custo-beneficio do processo de restauracdo. Diante da dificuldade atual em
otimizar o monitoramento da restauracdo florestal, o presente trabalho teve por objetivo
aplicar o algoritmo de inteligéncia artificial Mask R-CNN para automatizar a contagem e
delineamento de mudas de restauracdo em imagens provenientes de RPAS, comparando o
desempenho deste algoritmo em imagens RGB e multiespectrais (MSP). Os resultados
obtidos pelo estudo mostraram que o algoritmo foi mais eficiente quando aplicado em
imagens RGB, identificando 717 mudas de um total de 1069, ja nas imagens MSP o algoritmo
obteve um desempenho inferior, identificando 61 mudas de um total de 1011. Um outro
resultado do trabalho foi o indice de Jaccard, que infere a porcentagem de acerto no
delineamento (andlise de sobreposicao/intersecdo) dos objetos identificados (mudas), neste
caso, tanto para as imagens RGB quanto para as MSP, o algoritmo apresentou um indice de
intersecdo com variagdo de 50 a 95%. A contribuicdo deste estudo para as futuras pesquisas
em monitoramento e mapeamento da vegetacdo, demonstra que € possivel automatizar a
contagem e delineamento de mudas em imagens derivadas de RPAS, poupando recursos e
tempo, confirmando que o uso de algoritmos de inteligéncia artificial representa um método
muito promissor para realizacdo desta tarefa. Conclui-se também que a maior eficiéncia do
algoritmo nas imagens RGB descarta a necessidade de utilizar um sensor multiespectral para
esta finalidade, barateando o custo dos equipamentos e trazendo alternativas para o

monitoramento da restauracéo florestal.



Palavras-chave: monitoramento da restauracdo. sensoriamento remoto. drone. Mask R-CNN.
ABSTRACT

Forest restoration corresponds to several actions and techniques aimed at repairing and
maintaining forest ecosystems. In Brazil, forest restoration plays an important role in the
restitution of the Atlantic Forest biome and only gained ground in the 21st century with the
introduction of laws that demand compensation and repair of environmental damage. In this
sense, forest restoration can not be applied aiming only at the techniques that best serve the
study area, but also it is essential to consider its long-term monitoring to verify the
progression of the restoration process. Nowadays, restoration monitoring uses equipment
such as the Remotely Piloted Aircraft System (RPAS) that through loco activities and image
processing in the laboratory aids the periodic inspection of the restored area. It enables
information such as the number of resilient individuals, species classification, and vegetation
height of the given area. Such monitoring practices require a large investment of time and
human resources. Those practices may contribute to greater cost-effectiveness of the
restoration process if they are optimized. In front of the current impediments in optimizing
forest restoration monitoring, this project aims to apply the artificial intelligent algorithm
Mask R-CNN to automate the counting and delineation of restoration seedlings in images
from RPAS, comparing the performance of this algorithm in RGB and multispectral (MSP)
images. The results obtained by the study showed that the algorithm was more efficient when
applied to RGB images, identifying 717 seedlings out of a total of 1069. On the other side, the
MSP images obtained a lower performance, identifying 61 seedlings out of a total of 1011.
Another outcome of the study was the Jaccard index, which refers to the percentage of hits in
the delineation (overlap/intersection analysis) of identified objects (seedlings), in this case,
such as to the images RGB as to the MSP, the algorithm presented an index of intersection
ranging from 50 to 95%. The contribution of this study to future academic research in
monitoring and mapping the vegetation shows that it is possible to automate the counting of
seedlings delineation in RPAS derived from images. Moreover, it saves resources and time,
acknowledging that the use of artificial intelligence algorithms represents a promising
method for accomplishing this function. It is also concluded that the greater efficiency of the
algorithm in RGB images rules out the need to use a multispectral sensor for this purpose,
lowering the cost of equipment and bringing alternatives to make monitoring forest
restoration more viable.

Keyword: restoration monitoring. remote sensing. drone. Mask R-CNN.
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1 INTRODUCAO

Atualmente existem diversos ecossistemas com diferentes niveis de degradacéo,
desde alteracbes parciais até grandes interferéncias antrdpicas, acdes que contribuem
progressivamente para a degradacdo da biosfera. Apesar de muitos ecossistemas nao
apresentarem condic¢des naturais de regeneracdo e recuperacdo a curto prazo, a interferéncia
humana pode atuar de maneira benéfica, ajudando estas &reas a possuirem condigdes
semelhantes as iniciais, através de um processo conhecido como restauracdo ecoldgica
(BRANCALION et al., 2015).

A restauracdo ecoldgica deve ser entendida como uma ampla ciéncia onde os
ecossistemas restaurados podem variar de recifes de corais até florestas tropicais, obrigando a
distingdo em seus estudos. Deste modo, chamamos de restauracdo florestal todo e qualquer
processo de restauracdo ecologica atrelado aos ecossistemas florestais. No Brasil esta
restauracdo teve inicio no século XIX ganhando forca apenas no século XXI, com a criacdo
de instrumentos legais que objetivam a reparacdo de danos ambientais, sendo que estes
instrumentos impulsionam as atividades da restauracdo florestal aumentando os estudos e a
demanda de projetos, consolidando a crescente formacao de profissionais e de pesquisas nos
ultimos anos (BRANCALION et al., 2015).

Um método de restauracdo florestal, em areas que impossibilitam o uso do
potencial de regeneracdo natural, € o plantio de sementes e mudas que proporcionam
condicdes favoraveis para o desenvolvimento do meio ambiente, técnica utilizada com
frequéncia no Brasil para reparagdo da Mata Atlantica (RODRIGUES, et al. 2009). Como boa
parte das areas degradadas no pais apresentam baixa resiliéncia local e de paisagem, com
poucos fragmentos remanescentes, o plantio de mudas acaba sendo o principal método
utilizado para atender as demandas legais (BRANCALION et al., 2015).

Considerando a necessidade em obter informagfes da dindmica florestal, o
sensoriamento remoto vem demonstrando um grande potencial em gerar produtos para
estudos de vegetacdo e inventario florestal, imagens aereas com resolucdes espaciais cada vez
melhores estdo entre as grandes vantagens de sua aplicacdo. Esta vantagem é assegurada
gracas a utilizacdo de RPAS (sigla em inglés para sistema de aeronaves pilotadas
remotamente), tecnologia popularmente conhecida como drone e que oferece um
monitoramento proximo ao nivel do solo, criando uma boa integracdo com o estudo da
vegetacdo (ARAUJO et al., 2020).
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O sensoriamento remoto com RPAS é difundido no monitoramento em
microescala, onde o projeto se aplica em uma pequena area quando comparada com cenas de
plataformas orbitais. A aplicacdo de RPAS passa a ser apropriada em estudos florestais, onde
0s principais objetivos sdo, por exemplo, determinar as linhas de plantio, identificar possiveis
pragas e contabilizar individuos. Entre os beneficios assegurados pelo monitoramento com
RPAS temos o baixo custo operacional, a flexibilidade da resolucéo temporal (podendo obter
informagdes diarias e em qualquer horario), além da versatilidade em sobrevoar uma mesma
regido utilizando diferentes sensores passivos ou ativos (NETO et al., 2019).

Os sensores passivos captam a energia eletromagnética refletida pelos objetos
enguanto os sensores ativos sdo capazes de emitir e captar a onda que sera refletida pelos
alvos, tendo como exemplo de sensor ativo o LIDAR (do inglés Light Detection and Ranging
que significa Deteccdo de Luz e Alcance) que varre uma superficie enviando pulsos de laser,
apesar de sua grande eficiéncia em sensoriamento remoto da vegetacdo, sua utilizacdo
demanda um grande custo financeiro e conhecimento operacional. Entre 0s sensores passivos
mais utilizados temos 0 RGB que opera na faixa do espectro visivel (400 a 700 nm) e o
multiespectral (MSP) que registra imagens em mdaltiplas bandas (Blue, Green, Red, Near-
infrared, Red edge, entre outros), sendo que nos estudos florestais o uso de RGB ¢ atrelado a
fotointerpretacdo enquanto o MSP permite uma melhor caracterizacao espectral da vegetacédo
(NETO et al., 2019).

Um dos principais objetivos do monitoramento da restauracdo é verificar se o
projeto de restauracdo esta se desenvolvendo de maneira correta. Informaces como a altura
de individuos vegetais, densidade de regenerantes e mortalidade dos individuos sdo alguns
dos indicadores quantitativos, parametros que possibilitam avaliar a qualidade da restauragédo
(BRANCALION et al., 2015). Quando falamos em pagamento por projetos de restauracdo
florestal, o contratante tem interesse em saber se 0s parametros estdo sendo verificados,
informacBes que quantificam a qualidade do projeto indicam se o que foi pago estd sendo
devidamente cumprido, neste aspecto, o contratado deve realizar um monitoramento
adequado da area do projeto, visando obter os parametros desejados.

Nos atuais estudos de dinamica e manejo florestal, a interpretacdo, o delineamento
e a contagem automatica de individuos e espécies vegetais em imagens, configuram as
maiores problematicas encontradas. As alternativas mais promissoras para resolucdo destes
problemas estdo nos algoritmos de inteligéncia artificial aplicados no processamento de
imagens de alta resolucdo espacial, tornando evidente o grande potencial em estudos que

relacionam trabalhos de campo com RPAS e processamento digital de imagens utilizando



14

técnicas de aprendizagem profunda (deep learning) e visdo computacional (ONISHI, et al.
2021).

Diante do contexto abordado, este trabalho compreende um estudo da aplicacdo
do algoritmo Mask R-CNN (inteligéncia artificial) para verificar a resposta obtida na
identificacdo de mudas de restauracdo florestal em imagens RGB e MSP, provenientes de
RPAS. Pretende-se, deste modo, verificar o resultado obtido pelo uso de inteligéncia artificial
nas atividades de monitoramento da restauracdo, além disso, comparar os produtos gerados
utilizando imagens RGB e MSP.

Contudo, ha uma dificuldade pratica de se monitorar os estagios iniciais de
projetos de restauracdo. Esse monitoramento, com foco em controle de qualidade, tem seu
inicio na localizacdo e contagem de individuos plantados, que uma vez mapeados, podem
gerar outros produtos de monitoramento (mortalidade, analise de espacamento, estimativa de
altura, classificacdo em espécies, etc). Entende-se, deste modo, que este trabalho pode auxiliar
nos futuros estudos do monitoramento da restauracdo florestal em sua fase inicial, utilizando
método de deep learning e segmentacdo de imagens para viabilizar a identificacdo automética
de mudas em produtos derivados do sensoriamento remoto.

A realizacdo deste trabalho tem como justificativa a necessidade de estudar, no
contexto do monitoramento da restauracdo, ferramentas que automatizam a segmentacdo de
objetos em imagens derivadas de RPAS, visando acompanhar o processo de restauracao
florestal em sua fase inicial para poupar tempo, méo de obra e verba, garantindo o sucesso da
restauracao florestal.

O presente estudo também se insere em um projeto tematico FAPESP que busca
compreender e estudar a dindmica da paisagem restaurada — Projeto tematico FAPESP n°
2018/18416-2 intitulado “Compreendendo florestas restauradas para o beneficio das pessoas e

da natureza - NewFor”.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho tem por objetivo aplicar o algoritmo de inteligéncia artificial
Mask R-CNN dentro do software ArcGIS Pro, utilizando diferentes rotinas de treinamento,
para identificar mudas de restauracdo florestal em mosaicos de imagens RGB e
multiespectrais provenientes de RPAS.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivos especificos do estudo, tem-se:

e A criagdo de poligonais que representam as mudas de restauracdo florestal nos
mosaicos RGB e MSP, através do processo de segmentacao do algoritmo Mask R-CNN;

e A criacdo de um mapa de localizagdo das mudas; e

e A criacdo de uma matriz de confusdo comparando a qualidade dos resultados
obtidos para cada rotina de treinamento.

3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA
3.1 RESTAURACAO FLORESTAL

Por uma perspectiva historica podemos dizer que a exigéncia em recuperar a
vegetacdo nativa no Brasil evoluiu de acordo com o tempo, o primeiro Cddigo Florestal
instituido em 1934 estabelecia em seu art. 23 que “Nenhum proprietario de terras cobertas de
mattas poderd abater mais de tres quartas partes da vegetacdo existente”, esta Vvigéncia
formulou o que conhecemos hoje por reserva legal (RL). Outra exigéncia estabelecida neste
codigo foi o art. 76 que sinalizava: “A importancia paga com a indemnizacdo do damno
causado a qualquer floresta, sera applicado no replantio, ou restauracdo, da mesma floresta,
ou, nao sendo possivel, de outra proxima” (COSTA, 2016).

Em 1965 a Lei n® 4.771 determinava no seu art. 44 que todo imovel rural com
area sem a exigéncia de RL deveria compensar este espaco assistindo a regeneracao natural
ou conduzindo o plantio de mudas em uma area equivalente, dentro da mesma microbacia do
imovel. Na atualidade o novo cédigo florestal (Lei n® 12.651/2012), sancionada em 2012,
também chamado de Lei de Protecdo a Vegetacdo Nativa (LPVN), amplia e reconhece de
forma clara a necessidade de restituir Areas de Preservagio Permanentes (APPs) e RL,

resultando nas crescentes atividades de restauragdo ecolégica (COSTA, 2016).
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Analisando as leis que ja foram criadas no Brasil com o objetivo de preservar a
vegetacdo nativa, € notdrio o foco que estes instrumentos legais possuem em exigir a
reparacdo e restauracdo dos ecossistemas e da biodiversidade, praticas que sdo necessarias
para garantir o bom funcionamento ecoldgico do meio fisico, entretanto, surge a discusséo
sobre os recursos tecnoldgicos, humanos e econémicos para o funcionamento dos projetos de
restauracdo (COSTA, 2016).

Do ponto de vista econdmico a LPVN representa um grande incentivo no pais,
uma de suas caracteristicas foi o fortalecimento do Pagamento por Servicos Ambientais
(PSA) para os proprietarios de terras que dispem de areas com preservacao e recuperacao
ecologica (BRANCALION et al., 2016). O PSA pode ser entendido como a remuneragédo
atribuida a preservacdo da biodiversidade, preservacdo hidroldgica e sequestro de carbono,
onde os beneficiarios que proporcionam estes servicos ambientais recebem um pagamento
governamental com um valor reajustado anualmente (PERES, 2019).

Dentro do PSA existem diversas modalidades que inserem o beneficiario nos
mercados econdmicos internacionais, o principal deles é o crédito de carbono, atribuido pelo
sequestro ou diminuigdo do fluxo de carbono (CARNEIRO et al., 2020). Portanto, as
vantagens associadas a restauracdo florestal ndao refletem apenas na contribuicdo em reparar o
meio ambiente, também estdo cada vez mais vinculadas a questdo econémica global,
configurando uma tendéncia o0 pagamento por servigos ambientais e a retribuicdo pelo

aumento do estoque de carbono.

3.2 SEGMENTA(;AO DE IMAGENS NO SENSORIAMENTO REMOTO DA
VEGETACAO
O aumento na capacidade computacional das atuais tecnologias possibilitou a
deep learning se desenvolver e abrir novos caminhos para o tratamento dos dados de
sensoriamento remoto, 0 surgimento de redes com um maior nimero de camadas de
processamento transformou as convencionais redes de informag6es em cadeias profundas de
aprendizagem, capazes de relacionar quantidades superiores de dados (KATTENBORN et at.,
2021).
As redes neurais convolucionais conhecidas por sua sigla em inglés CNN
(Convolutional Neural Network) caracterizam um método de deep learning criado
originalmente para reconhecer objetos em imagens, sem a preocupagcdo de informar

caracteristicas de dimensdes espaciais. Com sua vasta aplicagdo, principalmente em
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sensoriamento remoto, este método comecou a ser difundido em trabalhos que buscavam
estabelecer analises espaciais de objetos, possibilitando o aperfeicoamento destes algoritmos
(FERREIRA et al., 2020).

No sensoriamento remoto da vegetacdo, a CNN vem demonstrando resultados
promissores quando comparada com as demais arquiteturas de aprendizagem profunda, tendo
como grande caracteristica a capacidade de identificar com eficiéncia os tracos contextuais
dos pixels vizinhos, sinalizando uma vantagem em mapear padrdes encontrados em estudos de
vegetacdo (KATTENBORN et at., 2019). Considerando tal aspecto, uma de suas grandes
finalidades estd na deteccdo e segmentacdo de copas e individuos florestais, técnicas que
consistem em localizar e delinear um objeto atribuindo uma classe a ele (KATTENBORN et
at., 2021).

Entre as CNN utilizadas em sensoriamento remoto a arquitetura baseada em
méascara de regido (Mask R-CNN) é a mais difundida na segmentacdo de instancias
(KATTENBORN et at., 2021). Como apresentado no trabalho de Machefer et at. (2020), a
Mask R-CNN foi utilizada no processo de segmentacdo e detecgédo de plantas em imagens de
RPAS, os resultados obtidos demonstraram a eficiéncia desta arquitetura em imagens de alta
resolucdo espacial, implicando em uma boa contagem e localizacdo de individuos quando
comparado com os métodos tradicionais de visdo computacional.

Em Braga et at. (2019) o delineamento e a localizacdo de copas de arvores em
imagens de RPAS foram executados utilizando a mesma arquitetura e o produto gerado
demonstrou uma alta taxa de acerto e, apesar do bom resultado do trabalho, foi apontado uma
perda na qualidade da identificacdo de individuos pequenos e com pouca cobertura de pixels,
todavia, o trabalho sugere a correcdo desta falha com o acréscimo de mais dados de copas de
arvores pequenas no conjunto de arquivos de treinamento da rede.

A Mask R-CNN também foi utilizada por Chadwick et at. (2020) para delinear
copas individuais de coniferas atraves de imagens RGB de alta resolucéo espacial obtidas por
RPAS. Seus resultados comprovaram a capacidade desta rede neural em delinear
automaticamente as copas de coniferas em vastas condicdes de regeneracdo, apontando como
maior desvantagem, apenas a obrigatoriedade em vetorizar manualmente um conjunto de

dados de treinamento.
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1 AREA DE ESTUDO

A area de restauracao florestal utilizada no trabalho esté localizada no campus de
Araras da Universidade Federal de S&o Carlos e corresponde a uma area experimental do
Laboratorio de Silvicultura e Pesquisas Florestais (LASPEF). O projeto de restauracdo foi
realizado em margo de 2021 e conta com uma &rea de aproximadamente 4,6 ha, possuindo
5.184 mudas plantadas em um espacamento de 2 x 3 metros (2 m entre as mudas e 3 m entre

as linhas).

Figura 1 - Area de restauragéo florestal da UFSCar de Araras (regido central da fotografia).

Fonte: Molin, 2021.

Apesar da area de restauragdo equivaler a 4,6 ha, o presente estudo néo utilizou
toda essa extensdo, optando por delimitar duas grandes parcelas (Figura 2). A primeira
representa a regido onde foram vetorizadas as mudas para criagdo dos bancos de dados de
treinamento (datasets), e a segunda onde foram aplicados 0s modelos de Mask R-CNN ja
treinados, para inferéncia dos resultados.



Figura 2 - Mapa de localizacdo da area de restauracao florestal da UFSCar de Araras.
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A érea de inferéncia dos resultados contava com 16 linhas de plantio e foi

delimitada considerando uma parcela florestal com um inventario de campo pré-estabelecido,

este inventario possibilitou a criacdo de uma relacéo tedrica (Tabela 1) onde se quantificou o

numero de mudas plantadas dentro da area de inferéncia dos resultados. Posteriormente, esta

relacdo tedrica foi utilizada para validar a fotointerpretacdo e vetorizacdo manual das mudas

presentes na area, dando origem a bancos de dados vetoriais denominados verdade de campo.

Tabela 1 - Relacéo tebrica - area de inferéncia dos resultados.

Relagédo Tedrica - Area de Inferéncia dos Resultados

Numero de Mudas Plantadas

Mudas por Linha

85

Total

1360

Fonte: Compilado do autor.

Em relacdo a area de selecdo das amostras para treinamento da Mask R-CNN, foi

escolhida uma regido da area de restauracdo florestal onde se verificou uma maior diversidade
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nas especies de mudas plantadas. Esta diversidade é fundamental para criagdo dos datasets de
treinamento pois, considerando a variagdo na geometria dos objetos (mudas), o processo de
treinamento do algoritmo necessita de amostras com diferentes caracteristicas, possibilitando
a generalizacdo das feicGes dos objetos no processo de inferéncia dos resultados.

4.2 TRABALHO DE CAMPO

A etapa de campo foi realizada em maio de 2021 e contou com duas atividades, 0s
voos com RPAS e as coletas dos pontos de controle em solo (do inglés, GCPs). Para
realizacdo dos voos foi utilizado a RPAS DJI Mavic 2 Pro adaptado com o sensor MSP

Parrot Sequoia+ (Figura 3), onde se obteve imagens RGB e MSP da area de estudo.

Figura 3 - DJI Mavic 2 Pro adaptado com sensor MSP Parrot Sequoiat+.

Fonte: Molin, 2021.

As imagens RGB foram obtidas com o préprio sensor de fabrica (Hasselblad)
embarcado na aeronave, garantindo produtos com resolugéo espacial de 1,4 cm/pix derivados
de um voo com altura de 60 metros e sobreposicdo frontal e lateral de 85% das imagens
(parametros de voo). Ja as imagens MSP, foram geradas com o sensor Parrot Sequoia+
utilizando os mesmo parametros de voo, resultando em imagens nas bandas ( green, red, red
edge e near infrared) com resolugdo espacial de 6,5 cm/pix.

Ainda na etapa de campo foram distribuidos, antes da realizacdo dos voos, quatro
GCPs (Figura 4) nos limites da area de estudo, onde foram coletadas suas coordenadas com o
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receptor GNSS geodésico Spectra Precision SP60. Simultaneamente a coleta dos GCPs, um
outro receptor do mesmo modelo foi alocado em um ponto fixo durante cinco horas, para
servir como ponto base (Figura 5) para o pos-processamento relativo dos demais GCPs. Toda
a atividade com os receptores GNSS foi necessaria para garantir a posterior correcdo espacial
das imagens na etapa de criagdo dos mosaicos das imagens, garantindo uma qualidade na
georreferenciamento dos objetos (mudas) que serdo identificados pelo algoritmo Mask R-
CNN.

Figura 4 - Coleta dos GCPs com o receptor Spectra Precision SP60.

Fonte: Molin, 2021.

Figura 5 - Coleta do ponto base com o receptor Spectra Precision SP60.

Fonte: Molin, 2021.
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4.3 POS-PROCESSAMENTO DOS DADOS GNSS E PROCESSAMENTO DAS
IMAGENS AEREAS

Apo6s a coleta dos dados em campo foram realizados processamentos em
laboratério, onde se extraiu e pos-processou os dados GNSS dos receptores Spectra SP60,
através do software Survey Office utilizando o método PPK (Post Processing Kinematic).
Nesta etapa, 0 arquivo do receptor base foi corrigido através do processo de triangulagédo
utilizando como referéncia trés estagdes de monitoramento da Rede Brasileira de
Monitoramento Continua (RBMC), do IBGE. Com o arquivo do receptor base pds-processado
e ajustado, aplicou-se uma correcdo diferencial nos arquivos do receptor rover (GCPs) em
relacdo ao arquivo base.

As imagens do RPAS também foram processadas nesta etapa do trabalho
utilizando o software Pix4DMapper, gerando os mosaicos RGB e multiespectrais (Figuras 6 e
7, respectivamente) com as devidas correcdes geoespaciais, através das coordenadas pés-
processadas dos GCPs. Importante salientar que o projeto criado no software Pix4DMapper
utilizou um template personalizado, onde foram configuradas opg¢des que melhor atendiam a
demanda do estudo, visando mapeamento de vegetacdo e resultados que diminuissem a
quantidade de sombras presentes nos mosaicos finais, para melhor desempenho no posterior

treinamento do algoritmo de inteligéncia artificial.



Figura 6 - Mosaico RGB da area de estudo.
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Figura 7 - Mosaico MSP falsa cor da area de estudo.
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4.4 ELABORACAO DAS VERDADE DE CAMPO, TREINAMENTO DO ALGORITMO,
INFERENCIA DOS RESULTADOS E VERIFICACAO DA ACURACIA DOS MODELOS

Através dos mosaicos RGB e MSP gerados pelo Pix4DMapper, foram criados
dois modelos atribuidos como verdades de campo, um para cada mosaico (Figuras 8 e 9,
respectivamente). Estes modelos foram concebidos através da fotointerpretagdo das mudas
presentes na area de inferéncia dos resultados, correspondendo a poligonos gerados
manualmente, cuja finalidade € servir como uma representacdo correta da geometria e
localizag&o das mudas plantadas.

Apenas para 0 mosaico RGB, foi realizada uma contagem do nimero de covas,
além da vetorizacdo das mudas, onde foram gerados manualmente pontos correspondentes ao
centroide de cada cova. Para fins de comparacdo com a relagdo tedrica mostrada
anteriormente, esta contagem teve por objetivo verificar o possivel nimero de individuos
(mudas) mortos no processo de restauracdo, confrontando a quantidade de covas identificadas
com a quantidade de mudas vetorizadas. A partir deste processo de confronto, foi possivel
identificar 1.390 covas e 1.069 mudas, indicando uma diferenga de 321 plantas que néo

vingaram, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 - Relacdo de mudas da area de inferéncia dos resultados no mosaico RGB.

Relacdo Fotointerpretacdo RGB - Area de Inferéncia dos Resultados
Linha(lID) | 1 |2 | 3|4 | 5|6 |7 |8|9(10(11|12|13|14|15|16

Mum. Covas| 86 | 86 |85|90 (86 |85 |86 (87|87 |86 | 87| 89| 87|87 |89 87

Total Covas 1390
Mudas
. 616061 |71|66|66|65|65(73|59|68|70(70|73|73|68
Vetorizadas
Total Mudas
Vetorizadas 1069

Fonte: Compilado do autor.
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Figura 8 - Mapa da verdade de campo no mosaico RGB.
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Fonte: Compilado do autor.

Em relacdo ao mosaico MSP, a mesma vetorizacao teve que ser realizada pois a
resolucdo espacial deste mosaico difere do anterior e, portanto, 0 tamanho e geometria das
mudas também. A Tabela 3 mostra a relagdo de mudas identificadas na area de inferéncia dos
resultados do mosaico MSP e a Figura 9 ilustra um mapa com os poligonos das mudas

(verdade de campo MSP) desta area.

Tabela 3 - Relacdo de mudas da area de inferéncia dos resultados no mosaico MSP.

Relacgido Fotointerpretagio MSP - Area de Inferéncia dos Resultados
Linhade |\ 41 5 | 3 | 4 | 5|6 |7 |8|9|10|11]12]13]14]15] 16
Plantio
Mudas
Vetorizadas 57 | 58 59 73 | 65|66 |63 |63|73|(60|68| 70 |64|66|55| 51
Total
Mudas 101
Vetorizadas

Fonte: Compilado do autor.
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Figura 9 - Mapa da verdade de campo no mosaico MSP.
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Fonte: Compilado do autor.

As verdades de campo foram importantes para posterior comparacdo com 0s
resultados obtidos pela Mask R-CNN e apuracéo da qualidade de seus resultados. Para aplicar
o0 algoritmo de inteligéncia artificial Mask R-CNN na segmentacdo das mudas nos mosaicos
RGB e MSP, foi necessario treinar este algoritmo com amostras contidas em chips de
imagens denominadas datasets. O presente estudo optou por criar quatro diferentes datasets
para cada mosaico, o primeiro com 200 amostras, o segundo com 300 amostras, 0 terceiro
com 400 e o ultimo com 500 amostras, totalizando 8 datasets. Toda a criagcdo dos datasets,
bem como o treinamento do algoritmo, inferéncia dos resultados e verificacdo da acuracia dos
modelos foram realizados através da biblioteca de Deep Learning encontrada na caixa de
ferramentas Image Analyst Tools do software ArcGIS Pro versao 2.9.3.

A criacdo dos datasets de treinamento partiu da vetorizagdo manual de 200
amostras de mudas no mosaico RGB e, com a ferramenta Export Training Data for Deep
Learning, estas amostras foram convertidas em um dataset com extensdo de arquivos
compativel ao algoritmo que se pretendia treinar, por fim, este processo foi repetido para a

criacdo dos demais datasets de amostras. Importante salientar que, conforme o nimero de
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amostras dos datasets aumentavam, eram preservadas as amostras dos datasets anteriores,
possibilitando uma progresséo na representatividade do banco de dados.

Apos a criacdo dos oito datasets de treinamento (quatro com amostras RGB e
quatro com amostras MSP), os modelos de Mask R-CNN foram treinados com a ferramenta
Training Deep Learning Model resultando em oito modelos distintos. Nesta etapa, foi
importante definir algumas configuracdes de processamento, sendo estas: o lote (nimero de
amostras processadas de uma Unica vez dentro da época), a época (nimero de vezes que 0
algoritmo interpreta as amostras no processo de aprendizagem), a validagdo (porcentagem de
amostras utilizadas para validar o modelo), o backbone (estrutura do algoritmo com o numero

de neurénios) e o processamento (unidade computacional onde o codigo fonte é processado).

Tabela 4 - Informacgdes de treinamento dos modelos Mask R-CNN no mosaico RGB.

Informagoes do Treinamento da Mask R-CNN com amostras RGB
Amostras 200 300 400 500
Lote 4 4 4 4
Epoca 39 42 52 39
Validagdo 20% 20% 20% 20%
Backbone ResNet-50 ResNet-50 ResNet-50 ResNet-50
Processamento| GTX 1050 GTX 1050 GTX 1050 GTX 1050
Tempo (horas) 04:30 05:00 06:00 13:00

Fonte: Compilado do autor.

Tabela 5 - Informacdes de treinamento dos modelos Mask R-CNN no mosaico MSP.

Informagoes do Treinamento da Mask R-CNN com amostras MSP
Amostras 200 300 400 500
Lote 4 4 4 4
Epoca 43 52 61 70
Validagdo 20% 20% 20% 20%
Backbone ResNet-50 ResNet-50 ResNet-50 ResNet-50
Processamento | GTX 1050 GTX 1050 GTX 1050 GTX 1050
Tempo (horas) 00:58 01:00 01:03 01:.05

Fonte: Compilado do autor.

Para cada treinamento foi gerado um arquivo na extensdo dlpk (deep learning
package), que representa 0 modelo de deep learning treinado, estes arquivos foram utilizados
para segmentar as mudas na area de inferéncia dos resultados nos mosaicos RGB e MSP.
Interessante perceber que o modelo s6 pode ser aplicado em um mosaico com a mesma

resolucéo espectral das imagens utilizadas no dataset do seu treinamento, ou seja, um modelo
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dipk sé funciona em um mosaico RGB se o mesmo foi treinado com amostras em imagens
RGB, valendo-se da mesma logica para 0 mosaico MSP.

A aplicacdo dos modelos na tarefa de segmentacdo foi possivel através da
ferramenta Detect Objects Using Deep Learning, e os resultados obtidos para cada modelo
foram poligonos que, em teoria, correspondem as mudas presentes na area de inferéncia dos
resultados. Para verificar a acuracia de cada resultado e, portanto, de cada modelo, foram
utilizadas as verdades de campo. Nesta etapa final do trabalho, a acurécia foi calculada pela
métrica de andlise conhecida como indice de Jaccard (coeficiente de correlagdo) ou loU
(Intersection over Union), onde os poligonos dos objetos detectados pelos modelos séo
sobrepostos aos poligonos da verdade de campo, gerando uma matriz de confusdo e uma
porcentagem de sobreposicdo entre os dois conjuntos de dados. O célculo da porcentagem de
sobreposicao dos poligonos (Figura 10) é obtido pela divisdo dos valores de intersec¢do dos

objetos (1) com os valores de suas respectivas unides (2).

Figura 10 — Calculo da sobreposi¢édo dos objetos pelo indice loU.
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Fonte: ESRI, 2021.
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5 RESULTADOS

Os resultados alcangados pelo algoritmo Mask R-CNN foram separados em duas
categorias distintas, os resultados obtidos no mosaico RGB e os resultados obtidos no
mosaico MSP. Em cada categoria os resultados de seus modelos foram comparados através de
uma matriz de confusdo (Tabelas 6 e 8) e uma planilha com o indice loU (Tabelas 7 e 9),
posteriormente, foram discutidos a qualidade dos resultados no mosaico RGB e no MSP.

Importante salientar que a matriz de confusdo corresponde a uma relacdo dos
registros obtidos pelos modelos, sendo classificados como: verdadeiros positivos o himero de
objetos identificados corretamente, falsos positivos o nimero de objetos identificados

erroneamente e falsos negativos o nimero de objetos que deveriam ser identificados.

Tabela 6 — Matriz de confusdo dos modelos Mask R-CNN no mosaico RGB.

Matriz de Confuséo
Modelos Verd. positivo | Falso positivo | Falso negativo
200 Amostras 659 1 410
300 Amostras 569 0 500
400 Amostras 717 1 352
500 Amostras 584 3 485

Fonte: Compilado do autor.

Tabela 7 — Indice loU dos modelos Mask R-CNN no mosaico RGB.

Intersection over Union (loU)
Modelos 0,1 >loU> 0,3]0,3 >loU> 0,5|0,5 >loU> 0,75| 0,75 >loU> 0,95| 0,95 >loU> 1
200 Amostras 1 11 235 412 0
300 Amostras 0 8 261 300 0
400 Amostras 3 12 308 394 0
500 Amostras 0 12 236 336 0

Fonte: Compilado do autor.

Tabela 8 — Matriz de confusdo dos modelos Mask R-CNN no mosaico MSP.

Matriz de Confusao
Modelos Verd. positivo | Falso positivo | Falso negativo
200 Amostras 0 0 1011
300 Amostras 0 0 1011
400 Amostras 0 0 1011
500 Amostras 61 0 950

Fonte: Compilado do autor.
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Tabela 9 — indice loU dos modelos Mask R-CNN no mosaico MSP.

Intersection over Union (loU)
Modelos 0,1 >loU> 0,3(0,3 >loU> 0,5| 0,5 >loU> 0,75|0,75 >loU> 0,95|0,95 >loU> 1
200 Amostras 0 0 0 0 0
300 Amostras 0 0 0 0 0
400 Amostras 0 0 0 0 0
500 Amostras 0 0 31 30 0

Fonte: Compilado do autor.

Considerando os modelos de Mask R-CNN aplicados no mosaico RGB, seus
resultados apresentaram uma variagdo de 569 a 717 mudas segmentadas de um total de 1069,
sendo o modelo treinado com 400 amostras o de maior destaque, demonstrando uma acuracia
de 67%. As Figuras 11 e 12 ilustram, respectivamente, o grafico da qualidade do treinamento

e 0 mapa das mudas segmentadas por este modelo.

Figura 11 — Grafico da qualidade do treinamento com 400 amostras no mosaico RGB.
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Figura 12 — Mapa das mudas segmentadas pelo modelo Mask R-CNN treinado com 400

amostras no mosaico RGB.
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Fonte: Compilado do autor.

Em relacdo aos modelos aplicados no mosaico MSP, o Unico que conseguiu
segmentar as mudas foi 0 modelo treinado com 500 amostras, demostrando uma acuracia de
3% em seus resultados, segmentando apenas 61 mudas de um total de 1011. As figuras 13 e
14 ilustram, respectivamente, o grafico da qualidade do treinamento e 0 mapa das mudas

segmentadas por este modelo.



Figura 13 — Grafico da qualidade do treinamento com 500 amostras no mosaico MSP.
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Figura 14 — Mapa das mudas segmentadas pelo modelo Mask R-CNN treinado com 500

amostras no mosaico MSP.
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6 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Analisando os resultados do trabalho e considerando todo o aporte tedrico
necessario para sua realizacdo, € notorio que os produtos gerados contribuiram com
informacdes relevantes. Primeiramente, a aplicacdo de inteligéncia artificial para segmentacédo
de imagens no contexto do mapeamento da vegetacdo demonstrou bons resultados
(KATTENBORN et al. 2019, MACHEFER et al. 2020, BRAGA et al. 2019), contudo, a
segmentacdo de pequenos objetos sempre foi uma dificuldade recorrente nas pesquisas
realizadas (BRAGA et al. 2019).

Neste aspecto, os resultados obtidos no mosaico RGB mostraram que, apesar dos
objetos segmentados serem muito pequenos, € possivel segmentar as mudas utilizando o
algoritmo Mask R-CNN em imagens derivadas de RPAS, com resolucao espacial proxima de
1,4 cm/pixel. Em relacdo a quantidade de mudas identificadas, 0 aumento no namero de
amostras de treinamento ndo garantiu um aumento na qualidade e quantidade de objetos
detectados, mostrando que existe uma oscilagdo quando se trabalha com modelos de Mask R-
CNN treinados com até 500 amostras.

Em relacdo aos resultados obtidos no mosaico MSP, o Unico modelo que
conseguiu detectar as mudas foi 0 modelo treinado com 500 amostras, identificando um
nimero de mudas muito abaixo do esperado. Investigando o grafico da qualidade do
treinamento deste modelo (Figura 13), fica evidente que a curva de treinamento termina
abaixo da curva de validacdo, demonstrando que o numero de amostras utilizadas para treinar
o0 algoritmo foi muito baixo, um problema conhecido como underfiting (ZHANG et al. 2019).
Como o mosaico MSP apresenta um maior nimero de bandas espectrais em seus metadados
e, considerando que sua resolucdo espacial era inferior ao mosaico RGB, possivelmente o
problema de underfinting foi ocasionado devido a maior complexidade da imagem, exigindo
um maior banco de dados de treinamento quando se trabalha com mosaico MSP.

Em relagdo ao indice loU extraido dos resultados, para todos os casos foi
verificado um coeficiente de correlagdo satisfatdrio, tanto para o mosaico RGB quanto para o
MSP, comprovando que a tarefa de segmentacdo realizada pelo algoritmo Mask R-CNN
apresenta uma melhor performance quando comparada com a identificacdo dos objetos.

Sobre a aplicagdo dos métodos estudados no que tange o monitoramento da
restauracdo florestal, os resultados do trabalho se mostraram muito promissores. O nimero de
mudas identificadas pelo algoritmo no mosaico RGB foi consideravel, porém, para fins de

monitoramento da restauracao, seria necessario um modelo com maior acuracia. Deste modo,
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uma alternativa sugerida por este trabalho seria implementar um modelo de Mask R-CNN
treinado com um maior banco de dados.

Um outro ponto muito relevante para 0 monitoramento da restauracdo € o custo
dos equipamentos e sensores utilizados, com os resultados obtidos foi possivel verificar que
para automatizar a segmentacdo de mudas através de algoritmos de inteligéncia artificial, a
resolucdo espacial da imagem apresenta um maior peso quando comparado com a resolucao
espectral, tendo em vista a comparacdo entre os resultados apresentados pelos modelos
aplicados nos mosaicos RGB e MSP. Portanto, o gasto adicional com sensores multiespectrais
torna-se irrelevante quando a finalidade do monitoramento é segmentar as mudas plantadas na

fase inicial da restauracdo florestal.

7 CONCLUSOES

O monitoramento € parte fundamental do processo de restauracdo florestal,
acompanhar a fase inicial do seu desenvolvimento garante 0 sucesso da &rea restaurada.
Dados como mortalidade de individuo, calculo de biomassa e estimativa da area de dossel s&o
informacdes relevantes que podem ser adquiridas a partir da contagem das mudas plantadas.

O presente trabalho mostrou que a contagem de mudas de restauracéo florestal em
imagens RGB derivadas de RPAS pode ser automatizada com rotinas de segmentacao, através
de algoritmos de deep learning como a Mask R-CNN. Contudo, o estudo também mostrou
que para inferir o nimero de individuos mortos e resilientes, é necessario um algoritmo
treinado com um banco de dados superior a 500 amostras e, dependendo da idade das mudas,
imagens com resolucédo espacial mais refinada. Também foi possivel verificar que os modelos
Mask R-CNN conseguiram diferenciar com éxito as mudas de restauracdo florestal das
brachiarias presentes na &rea de estudo, através da andlise do numero de “verdadeiros

positivo” e “falsos positivo” gerados a partir da matriz de confusao.
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