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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem detalhada para a classificacdo de uso do solo em
areas agricolas, utilizando imagens de satélite Sentinel-2 e um modelo de Rede Neural
Convolucional (CNN) VGG-16 (Arquitetura Visual Geometry Group com 16 camadas
treindveis). A area de estudo é a regido de Luis Eduardo Magalhaes, BA, e os dados utilizados
incluem um conjunto pablico de imagens oOpticas e de radar, aléem de dados de campo
coletados in situ. As imagens foram adquiridas durante o ano agricola brasileiro de 2017-
2018, capturando uma ampla diversidade de coberturas do solo, principalmente focadas em
culturas agricolas.

A preparacdo dos dados para 0 modelo de classificacdo é parte fundamental para
obtencdo dos resultados obtidos. Esta fase de pré-processamento tem como fator principal a
adoc¢do de uma técnica de janela deslizante sobre as imagens dos talhdes a serem analisados,
estes talhdes sdo constituidos das culturas identificadas na geracdo do dataset, e sdo
delimitados pelas geometrias criadas a partir das fronteiras destas areas. Cada geometria
recebe uma classe (cultivar identificado) que é anotada para cada periodo estruturado no
dataset. A janela deslizante sobre as imagens dos talhGes gera amostras de imagens menores
no formato de entrada do modelo da CNN, que sdo capturadas sem nenhum tipo de
redimensionamento, garantindo as caracteristicas de textura de cada cultura identificada no
solo da regido.

O modelo VGG-16, inicialmente pré-treinado no conjunto de dados ImageNet, foi
adaptado através de fine-tuning para melhorar sua adequacdo as caracteristicas especificas dos
dados de sensoriamento remoto. No cenario com fine-tuning, o0 modelo alcangou categorical
accuracy de 88% no conjunto de treinamento e 85% no conjunto de teste. Ja no cenario sem
fine-tuning, os valores obtidos foram de 83% e 82%, respectivamente. A aplicacdo do fine-
tuning permitiu a0 modelo alcangar uma maior categorical accuracy na classificagdo do uso
do solo no conjunto de dados analisado, apesar de demonstrar tendéncia maior ao overfitting
guando comparado ao desempenho do treinamento da mesma arquitetura de CNN sem o0s
pesos pré-treinados. Este estudo demonstra a eficacia da utilizacdo de CNNs, como a VGG-

16, na andlise e interpretacdo de dados de sensoriamento remoto para aplicagdes agricolas.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Classificagdo de Uso do Solo, Modelos

Inteligentes, Redes Neurais, CNN, Aprendizado de Maquina, Fine-tuning.



ABSTRACT

This work presents a detailed approach to land use classification in agricultural areas using
Sentinel-2 satellite imagery and a VGG-16 Convolutional Neural Network (CNN) model
(Visual Geometry Group architecture with 16 trainable layers). The study area is the region of
Luis Eduardo Magalhées, BA, Brazil, and the data used includes a public set of optical and
radar images, as well as field data collected in situ. The images were acquired during the
Brazilian agricultural year of 2017-2018, capturing a wide diversity of land covers, mainly
focused on agricultural crops.

Data preparation for the classification model is a fundamental part of obtaining the
results achieved. This pre-processing phase primarily involves adopting a sliding window
technique over the images of the plots to be analyzed. These plots consist of the crops
identified in the dataset generation and are delineated by geometries created from the
boundaries of these areas. Each geometry is assigned a class (identified crop) that is annotated
for each period structured in the dataset. The sliding window over the plot images generates
smaller image samples in the input format of the CNN model, captured without any resizing,
thereby preserving the texture characteristics of each crop identified in the region's soil.

The VGG-16 model, initially pre-trained on the ImageNet dataset, was adapted
through fine-tuning to improve its suitability to the specific characteristics of remote sensing
data. In the scenario with fine-tuning, the model achieved a categorical accuracy of 88% on
the training set and 85% on the test set. In the scenario without fine-tuning, the values
obtained were 83% and 82%, respectively. The application of fine-tuning allowed the model
to achieve higher categorical accuracy in land use classification in the analyzed dataset,
despite showing a greater tendency towards overfitting when compared to the performance of
training the same CNN architecture without the pre-trained weights. This study demonstrates
the effectiveness of using CNNs, such as VGG-16, in the analysis and interpretation of remote

sensing data for agricultural applications.

Keywords: Remote Sensing, Land Use Classification, Intelligent Models, Neural

Networks, CNN, Machine Learning, Fine-tuning.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o sensoriamento remoto tem se destacado como uma area essencial
para a obtencdo de informacdes detalhadas sobre o0 uso e cobertura do solo. A classificagdo de
uso do solo, por meio de imagens de satélite, permite a identificacdo e monitoramento de
diferentes tipos da cobertura terrestre, como florestas, pastagens, cultivos e areas urbanas. As
informacdes obtidas a partir da aplicacdo das solucdes de sensoriamento remoto sdo cruciais
para a tomada de decisfes em diversos setores, incluindo gestdo ambiental, planejamento
urbano, agricultura e pesquisa cientifica (Calicioglu et al., 2019).

Estas solucdes relacionam tecnologias que utilizam satélites, aeronaves e veiculos
aéreos ndo tripulados (VANTS), fornecendo uma visdo abrangente dos ambientes agricolas e
naturais (Silva et al., 2020). A integracdo de dados Opticos e de radar de abertura sintética
(SAR) de alta resolucédo espacial e temporal, como os fornecidos pelos satélites Sentinel-1 e
Sentinel-2 do projeto Copernicus, tem sido fundamental para a implementacdo de solugdes de
deteccdo e mapeamento de tipos de culturas, uma vez que proporciona uma maneira eficiente
e ndo destrutiva de coletar dados sobre grandes areas geograficas, permitindo uma analise
continua e detalhada dos ecossistemas (Ji et al., 2018; Chaves et al., 2023).

Entre as técnicas de processamento de dados gerados com o uso destes sensores, a
aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina tém permitido avancos significativos na
analise de multiplas fontes de dados (Talukdar et al., 2020). Modelos de aprendizado
profundo, como convolutional neural network (CNN) e recurrent neural network (RNN), tém
demonstrado um desempenho crescente na extracdo de caracteristicas temporais e espaciais de
imagens de satélite (Niharika et al., 2023). Por exemplo, a previsdo do rendimento de
colheitas, utilizando caracteristicas do solo e do ambiente, pode ser realizada através de
modelos adaptados de RNN (Kosaraju et al., 2023).

Estudos comparativos mostraram que métodos baseados em redes neurais apresentam
superioridade significativa em relacdo aos métodos estatisticos tradicionais na classificagdo de
dados de sensoriamento remoto de mdltiplas fontes (HEYDARI et al., 2019) como
demonstrado também por Benediktsson et al., 1990. Isto se torna mais significativo quando
consideramos 0s avanc¢os no poder computacional conquistado nas Gltimas décadas aliado a
capacidade escalavel de processamento paralelizado (Chembian et al., 2022). Pode-se
observar a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNA) para mapeamento do uso e ocupacao
do solo no Bioma Cerrado, destacando-se em comparacdo com classificadores tradicionais

como o Maxima Verossimilhanca (Silva et al., 2020).



1.1 MOTIVACAO

A agricultura é uma das atividades mais importantes da humanidade, responsavel pela
producdo de alimentos para a populacdo mundial. No entanto, a demanda por alimentos esta
aumentando a cada ano, tornando necessario o desenvolvimento de tecnologias para melhorar
a eficiéncia e a produtividade na producdo agricola (Calicioglu et al., 2019). Um dos
principais desafios € a gestdo dos recursos naturais, como a terra, a agua e 0s nutrientes, para
garantir a sustentabilidade da producao.

Neste contexto, o Brasil se destaca como um importante produtor e exportador global
de commodities, incluindo soja, algodéo, café e milho, sendo alvo das solu¢des que otimizam
a gestdo de recursos e a producdo agricola.

O sensoriamento é uma area que estuda tecnologias habilitadoras de ferramentas
poderosas para monitorar e gerenciar estes recursos de maneira eficiente (Silva et al., 2020).
Com a integracdo de dados de alta resolucdo de satélites como Sentinel-1 e Sentinel-2, é
possivel obter informacdes detalhadas e atualizadas sobre o uso do solo, o que é crucial para a
agricultura de preciséo e para politicas de preservacdo ambiental (ESA, 2015; Immitzer et al.,
2016).

Solucdes relacionadas ao monitoramento de areas sdo importantes também do ponto
de vista ambiental, quando considera-se a expansdo das &reas agricolas observadas nas
ultimas décadas que, em alguns casos, ocorre sobre areas de vegetacdo natural, levando ao
desmatamento ilegal (Chaves et al., 2023). Identificar a variabilidade da cobertura vegetal em
regibes tropicais contribui para a gestdo sustentavel dos recursos naturais (Ji et al., 2018;
Sanches et al., 2018).

O MATOPIBA, uma éarea no bioma Cerrado que abrange partes dos estados do
Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia, estd na linha de frente da expansdo agricola,
contribuindo com 25% da producdo de soja do bioma sendo uma regido produtora
significativa (Soterroni et al., 2019). Zalles et al., 2021 mostra que a expansdo das
monoculturas nesta regido tem impactado negativamente as areas de vegetacdo natural e
ameacado a biodiversidade local. Portanto, informacgdes precisas sobre uso e cobertura da
terra nessa regido agricola sdo essenciais para apoiar a tomada de decisGes em relacdo a

dindmica da agricultura, desmatamento e seguranca alimentar.



1.2 APRESENTACAO DO PROBLEMA

A classificacdo de uso do solo é uma das principais aplicacbes do sensoriamento
remoto, pois permite a identificacdo dos diferentes tipos de cultivos e a avaliagdo de sua
distribuicdo em uma determinada regido. Essa informacdo é essencial para a tomada de
decisOes estratégicas no agronegdcio, como o planejamento de recursos, a gestao de estoques
e a definicéo de politicas ambientais (Deng et al., 2019).

No entanto, a classificacdo de uso do solo é uma tarefa desafiadora, especialmente em
regides tropicais, onde a diversidade de cultivos e a complexidade dos ecossistemas séo
maiores. A disponibilidade de dados de sensoriamento remoto de alta qualidade é
fundamental para uma classificacdo adequada, mas poucos dados publicos estdo disponiveis
para a comunidade de pesquisa.

Estudos anteriores sobre mudangas de LULC (Land Use and Land Cover) no Cerrado,
implicam em uma analise sob homogeneidade espacial, relatam taxas amplamente variaveis
de conversdo de terras, utilizam categorias de LULC ambiguas e geralmente ndo tentam
validar os resultados. Estudos de LULC no Brasil para grandes areas e periodos sdo baseados
em técnicas tradicionais, como Maxima Verossimilhanga (Silva et al., 2020).

Para contribuir com a solucéo deste problema, foi criado o benchmark database “LEM
Benchmark Database For Tropical Agricultural Remote Sensing Application” (Sanches et al.,
2018), que é um banco de dados publico disponivel para a comunidade de pesquisa. O banco
de dados inclui informacgGes sobre os limites de campos de cultivo, dados de referéncia de uso
do solo e imagens pré-processadas de sensores ativos e passivos, correspondentes a regido do
municipio de Luis Eduardo Magalhdes (LEM), no Brasil.

Portanto, considerando-se as colocacOes anteriores, este trabalho tem por objetivo
principal implementar um algoritmo de classificagdo de uso do solo a partir de uma Rede
Neural Convolucional, utilizando o banco de dados “LEM Benchmark Database For Tropical
Agricultural Remote Sensing Application” (Sanches et al., 2018), para a comparagdo dos
resultados obtidos na publicacéo deste dataset, que foram obtidos a partir de um algoritmo

Random Forest.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 PRINCIPIOS SOBRE SENSORIAMENTO REMOTO

O sensoriamento remoto é uma area onde sdo estudadas técnicas que permitem a
coleta de dados sobre objetos ou fendmenos sem a necessidade de contato fisico direto
(Vadrevu, K. P., 2013). Através do uso de sensores instalados em plataformas aéreas ou
espaciais, € possivel obter informacdes precisas e atualizadas sobre a condi¢do dos
ecossistemas, ajudando a orientar as politicas publicas, acdes de conservacdo e produtividade
no setor do agronegocio.

Uma das principais aplicacbes do sensoriamento remoto estd na monitoracdo da
vegetacdo. Através do uso de imagens multiespectrais, torna-se possivel identificar diferentes
tipos de vegetacdo e avaliar caracteristicas biofisicas que podem ser identificadas por suas
assinaturas espectrais (Thenkabail et al., 2012). Essa tecnologia tem sido amplamente
utilizada em diversos setores, como agricultura, meio ambiente, recursos hidricos, entre
outros, possibilitando a identificacdo de diferentes tipos de uso do solo, como areas urbanas,
agricolas e florestais (Lu & Weng, 2007). Essas informacgdes podem ser usadas para avaliar a
expansao urbana, a desertificacdo e a degradacdo do solo, além de fornecer informacGes
importantes para a gestdo dos recursos de pastagem e produtividade agricola, fornecendo
informacdes precisas e atualizadas sobre a saude das planta¢des, o uso e cobertura do solo, a
irrigacdo e outros fatores relevantes. Além disso, essa tecnologia pode ajudar a monitorar
areas propicias a infestacdo de pragas e doencas.

Aprofundando o tema sobre a atividade no setor agricola, segundo Sishodia, Ray e
Singh (2020), as tecnologias de Agricultura de Precisdo (PA) baseadas em sensoriamento
remoto, como a tecnologia de aplicacdo de taxa de fertilizante variavel no Green Seeker e
Crop Circle, ja foram incorporadas na agricultura comercial. Além disso, o uso de VANTS
(veiculos aéreos ndo tripulados) tem aumentado devido a sua relacdo custo-beneficio e
flexibilidade na obtencdo de imagens de alta resolucdo necessarias para as aplicacfes de
agricultura de precisao.

No meio ambiente, o sensoriamento remoto tem sido utilizado para monitorar
principalmente recursos naturais. Por exemplo, essa tecnologia pode ajudar a identificar areas
de interesse para conservacao, a monitorar a degradacédo do solo e a desertificagdo, bem como

avaliar a qualidade do ar e do solo.
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De acordo com Silva et al. (2020), o0 mapeamento do uso e cobertura do solo (LULC)
no Bioma Cerrado brasileiro pode ser efetivamente realizado utilizando imagens do satélite
Sentinel-2 em conjunto com redes neurais artificiais. Dentre as classes de uso e ocupacéo
examinadas, consideraram-se caracteristicas relacionadas a gestdo de recursos naturais, corpos
d'agua, cerrado, floresta e formagdo de campo, bem como 4 classes antropicas, pastagem,
areas urbanas, silvicultura e cultura sazonal. Este avango metodoldgico para identificacdo da
variabilidade no meio ambiente € significativo para o planejamento e a tomada de decisdes
relacionadas a conservacao e ao uso sustentavel dos ecossistemas do Cerrado.

Conforme Wang, et al., (2020) as areas protegidas tém se tornado cada vez mais
importantes como indicadores do status e funcGes do ecossistema. Com 0s impactos
intensificados das mudancas climéticas e ambientais, 0 desenvolvimento de plataformas de
sensoriamento remoto e a melhoria na ciéncia e tecnologia fornecem suporte crucial para o
monitoramento e gerenciamento de areas protegidas. Os autores revisaram pesquisas que
usam tecnologias de sensoriamento remoto de Gltima geracdo e trazem discussdo sobre 0s
desafios das aplicacdes relacionadas, cobrindo monitoramento, gerenciamento e governancga
de areas protegidas, bem como resumem os destaques dos artigos publicados sobre o tema.

Pode-se observar também que analises relacionadas a qualidade do ar podem ser
absorvidas pela area de sensoriamento remoto. O estudo “Global monitoring of air pollution
over land from the Earth Observing System-Terra Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS)” de Chu et al. (2003) € um exemplo notavel da aplicacdo do
sensoriamento remoto no monitoramento da poluicdo do ar. Neste estudo, os autores
utilizaram o MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), um instrumento a
bordo do satélite Terra da NASA, para monitorar a poluicdo do ar em escala global, regional e
local. O MODIS coleta dados em 36 bandas espectrais, que sdo usadas para criar uma
variedade de produtos derivados, incluindo informagcbes sobre a cobertura de nuvens,
temperatura da superficie do mar, qualidade do ar, efeitos das mudancas climéaticas e muito
mais. Os autores realizaram trés estudos de caso em diferentes locais, incluindo o norte da
Italia, Los Angeles e Pequim. Eles aplicaram profundidades Opticas de aerossol derivadas do
MODIS para recuperar dados sobre aerossois atmosféricos. Este estudo € apenas um exemplo
de como o sensoriamento remoto pode fornecer informacGes valiosas e precisas que sao
cruciais para entender e mitigar os impactos da poluicéo.

Outra importante aplicacdo do sensoriamento remoto estd no monitoramento da
gualidade da agua. Através do uso de sensores ativos, é possivel avaliar a claridade, a

temperatura e a salinidade da &4gua, além de detectar a presenca de poluentes. De acordo com
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Yang et al. (2022) a utilizacdo de sensores hiperespectrais embarcados em veiculos aéreos,
pode auxiliar a analise sobre variaveis relacionadas a recuperacdo da qualidade da agua, 0s
autores discutem principalmente o progresso da pesquisa em termos de dados que podem ser
capturados com sensoriamento remoto, incluindo matéria suspensa total (TSM), clorofila-a
(Chl —a ), matéria orgéanica dissolvida colorida (CDOM), demanda quimica de oxigénio
(COD), nitrogénio total (TN) e fdsforo total (TP). Eles também discutem os desafios
significativos para a correcdo atmosférica, a resolucdo dos dados de sensoriamento remoto e a
aplicabilidade do modelo de caracterizacdo das varidveis nos dominios da complexidade
espacial e temporal.

Outra aplicagdo do sensoriamento remoto é no monitoramento das mudancas
climaticas. Com o uso de sensores instalados em satélites, é possivel avaliar a temperatura da
superficie terrestre, a cobertura de gelo e a altura da neve, além de detectar a presenca de
gases de efeito estufa. O estudo “Use of remote sensing in climate change adaptation”
Climate-ADAPT (2018) destaca a importancia do sensoriamento remoto na adaptacdo as
mudancas climaticas. De acordo com o autor, 0 sensoriamento remoto tem sido usado para
melhorar a compreensdo do sistema climéatico e suas mudancas, pois permite monitorar a
superficie da Terra, 0 oceano e a atmosfera em varias escalas espaciais e temporais,
permitindo observacGes do sistema climatico, bem como investigar processos relacionados ao
clima ou fenbmenos de longo e curto prazo, como por exemplo, desmatamento ou tendéncias
do EI Nifio. Essas informacdes sdo fundamentais para a compreensdo dos processos
climaticos e para a previsao dos seus impactos.

O sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta valiosa na agricultura e no
meio ambiente, fornecendo informacGes precisas e atualizadas sobre a superficie terrestre. No
entanto, existem desafios e limitagdes associadas ao seu uso, como por exemplo, a
disponibilidade de dados de alta qualidade com resolucdo espacial e temporal adequadas.
Além disso, existe a necessidade de conhecimentos especializados em processamento de
imagens e analise de dados, assim como a necessidade de integracdo de dados de diferentes
fontes e escalas. Portanto, é possivel afirmar que o sensoriamento remoto é uma tecnologia
poderosa que tem sido amplamente utilizada no monitoramento ambiental. Através do uso de
sensores instalados em plataformas aéreas ou espaciais, € possivel obter informacg6es precisas
e atualizadas sobre a condicdo dos ecossistemas, ajudando a orientar as politicas publicas e as

acOes de conservacao.
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

O problema apresentado a ser explorado, sobre classificacdo de uso do solo, € uma
atividade fundamental que visa identificar diferentes tipos de cobertura terrestre a partir de
imagens obtidas por satélites ou aeronaves. Diversas técnicas de classificacdo tém sido
propostas e aplicadas ao longo dos anos, incluindo redes neurais artificiais, arvores de
decisdo, maquinas de vetores de suporte e algoritmos de agrupamento (Talukdar et al., 2020;
Khan et al., 2021; Mao et al., 2023). Neste capitulo, serdo discutidos alguns trabalhos
relacionados a classificacdo de uso do solo utilizando diferentes abordagens e tecnologias,

considerando-se uma pesquisa sobre os trabalhos relevantes na area.

2.2.1 Pesquisa bibliométrica

Para a realizacdo da pesquisa bibliométrica, deste trabalho, foi utilizado a ferramenta
Research Rabbit (2024). As palavras-chave utilizadas foram: "Remote Sensing"”, "CNN",
"RNN", "Random Forest", "Deep Learning”, "LULC", "Land Use", "Land Cover", "Sentinel-
1", "Sentinel-2", entre outras. A ferramenta, entdo, gerou uma lista de artigos semente
relacionados a esses termos. A partir desses artigos semente, 0 Research Rabbit foi capaz de
mapear e sugerir outros artigos relevantes para o topico de interesse. Pode-se observar na
Figura 1, que o trabalho de Breiman, 2001, recebe destaque no diagrama, sendo um trabalho
relevante relacionado a Randon Forest que é uma das principais técnicas utilizadas na area de

sensoriamento remoto.
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Figura 1- Relacéo entre os trabalhos capturados como referéncia para este estudo. A dimensdo dos nos esta
relacionada a relevancia em citagdes.
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Fonte: Adaptado de Research Rabbit (2024).

O trabalho de Leo Breiman (2001) propbe o uso de florestas aleatorias como uma
abordagem robusta para a classificacao e regressdo. Esta técnica combina multiplas arvores de
decisdo, onde cada arvore depende dos valores de um vetor aleatorio, amostrado
independentemente para todas as arvores. O objetivo principal do estudo é avaliar a eficacia
das florestas aleatérias em comparacdo com outros métodos, como Adaboost, particularmente
em termos de accuracy, robustez ao ruido e capacidade de generalizacdo. Alguns trabalhos
relacionados buscam demonstrar as diferencas nos resultados obtidos com uso desta
metodologia frente a outras abordagens, como mostra a Figura 2.
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Figura 2 - Trabalhos relacionados ao tema Random Forest e Sensoriamento Remoto encontrados a partir do
trabalho de Breiman, (2001).

N
Adam 150507

ey 5L
Talukdar "2214'
'2020' (Q'a") bt

Lu A A
Phan o]
2017/ P
b vl Mountrakis g Bisathice
20117 bzuster 120107
~— 20
Maxwell
'-2‘0.1_8' Jia
‘ uro) <
m 2012
gy 'Gh-osh 2005
'29_1,.4' Khatami
'29.1’67
EamiN
Mellor e
'2015’ -
Brelman SN
égql 2001 /u.qlaqr)n AT
10016~k L) .Rodriguez-Galiano
et ~ 2012’ 12017/

—

Fonte: Adaptado de Research Rabbit (2024).

Explorando os trabalhos relacionados ao de Breiman, um estudo realizado por Phan e
Kappas (2017) apresentou trés classificadores ndo paramétricos, Random Forest (RF), k-
Nearest Neighbor (KkNN) e Support Vector Machine (SVM). Estes modelos foram examinados
e comparados em relacdo ao seu desempenho na classificacdo de cobertura do solo usando
dados de imagens do Sentinel-2. Foi analisada uma area de 30 x 30 km?2 dentro do Delta do
Rio Vermelho no Vietnd, com seis tipos de cobertura do solo, utilizando 14 tamanhos de
amostra de treinamento diferentes, variando de 50 a mais de 1250 pixels/classe. Todos 0s
resultados de classificagdo mostraram uma alta overall accuracy (OA), variando de 90% a
95%. Entre os trés classificadores e 14 subconjuntos de dados, a SVM produziu a maior OA
com a menor sensibilidade aos tamanhos das amostras de treinamento, seguido
consecutivamente por RF e kNN. Em relagdo ao tamanho da amostra, todos os trés
classificadores mostraram uma OA similar (acima de 93,85%) quando o tamanho da amostra
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de treinamento era grande o suficiente, ou seja, maior que 750 pixels/classe ou representando
uma éarea de aproximadamente 0,25% da éarea total do estudo. O classificador SVM
apresentou em media a maior OA com a menor sensibilidade ao tamanho da amostra de
treinamento, seguido pelos classificadores RF e kNN. A diferenca na entre KNN e RF foi
grande quando o tamanho da amostra de treinamento aumentou.

Pode-se observar ainda outras andlises comparativas, como a de Talukdar et al.
(2020), que examinou Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Artificial
Neural Network (ANN), Fuzzy ARTMAP, Spectral Angle Mapper (SAM) e Mahalanobis
Distance (MD), na classificacdo de uso e cobertura do solo (LULC). O estudo foi motivado
pelo répido crescimento populacional e desenvolvimento econdémico e industrial,
especialmente em paises em desenvolvimento, que aumentaram a taxa de mudanca de LULC.
A validacdo cruzada mostrou que o algoritmo RF tem o maior nivel de accuracy em
comparacdao com os outros classificadores adotados. O autor destaca que é necessario testar
ainda mais o algoritmo RF em diferentes condi¢6es morfoclimaticas, destaca o autor.

Através do uso de palavras-chave especificas como "Remote Sensing”, "CNN",
"RNN", "Random Forest", "Deep Learning”, "LULC", "Land Use", "Land Cover", "Sentinel-
1", "Sentinel-2", entre outras, e da exploracdo de redes de citacGes e coautoria, foi possivel
realizar uma revisdo de literatura abrangente e direcionada sobre o tema geral de
sensoriamento remoto e modelos inteligentes para classificagcdo de uso do solo, como indica a
Figura 3, que mostra os trabalho de Pelletier (2019) e de Ndikumana (2018) em destaque.
Estes trabalhos abordam a classificacdo de imagens de satélite por meio de modelos de Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e de Redes Neurais Recorrentes (RNN), métodos amplamente

utilizados na area.
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Figura 3 - Relac&o entre os trabalhos capturados (verde) e relacionados (azul) sugeridos pela ferramenta. A
dimensdo dos nds esta relacionada a relevancia em citagoes.
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Fonte: Adaptado de Research Rabbit (2024).

O trabalho de Pelletier (2019), propde o uso de Redes Neurais Convolucionais
Temporais (TempCNNSs) para a classificagdo de séries temporais de imagens de satélite.
Utilizando dados do satélite Formosat-2. Os autores demonstraram que as TempCNNSs
superam meétodos tradicionais como Random Forest (RF) e Redes Neurais Recorrentes
(RNNs) em termos de overall accuracy na classificacdo. A arquitetura TempCNN foi avaliada

em relagdo a parametros como regularizacdo e tamanho do lote, mostrando resultados
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superiores na extracao de caracteristicas temporais e espaciais das imagens. O estudo concluiu
que as TempCNNSs sdo adequadas para a classificacdo de séries temporais de imagens de
satélite, oferecendo qualidade superior nos mapas de cobertura do solo.

Ainda explorando o aspecto temporal, o trabalho de Ndikumana (2018), investiga o
uso de Redes Neurais Recorrentes Profundas para a classificacdo de cobertura agricola
utilizando dados multitemporais de radar SAR do Sentinel-1 na regido de Camargue, Franga.
A pesquisa comparou a performance de classificadores baseados em RNNs com métodos
tradicionais como K-nearest neighbors (KNN), Random Forest (RF) e Support Vector
Machine (SVM). Os resultados mostraram que os classificadores baseados em RNNs,
especialmente aqueles utilizando LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated
Recurrent Unit), superaram significativamente os métodos tradicionais, alcancando na métrica
de accuracy classificacdo superior a 96% para a classe de arroz, a cultura dominante na
regido. O estudo destaca o potencial das técnicas baseadas em RNNs para melhorar a analise
de séries temporais de sensoriamento remoto, especialmente em areas agricolas complexas.

A partir destes trabalhos, encontram-se varias solu¢fes que mesclam modelos CNN e
RNN para soluces de sensoriamento remoto. Mao, et al., (2023) exploram o potencial de
integrar diferentes fontes de dados, construindo um algoritmo Dual-1DCNN baseado no
modelo CNN. Além disso, um método de treinamento incremental foi usado para treinar a
rede em cada data de aquisi¢do de dados e obter a melhor data de detecgéo para cada tipo de
cultura na estacdo inicial. Os autores utilizaram um estudo de caso para a cidade de Hengshui
na China, que foi conduzido usando séries temporais do Sentinel-1A (S1A) e Sentinel-2 (S2)
obtidas em 2019. Como comparacdo, 0s autores utilizaram 0s seguintes métodos: support
vector machine (SVM), Random Forest (RF) e Mono-1DCNN. Os resultados demonstraram
que o Dual-1DCNN alcangou overall accuracy acima de 85% com menos iteracdes.

Hegazi et al. (2023), propdem uma abordagem para prever a umidade do solo em areas
cobertas por vegetagdo a partir de imagens do Sentinel-2, baseada em uma rede neural
convolucional (CNN). A arquitetura da CNN, composta por seis camadas convolucionais,
uma camada de pooling e duas camadas totalmente conectadas. Trés critérios bem
conhecidos, incluindo o coeficiente de determinagdo (R?), o Mean Absolut Error (MAE) e 0
Root Mean Squared Error (RMSE), foram utilizados para medir a qualidade do algoritmo
proposto. Os autores descobriram que as bandas Red Edge 3, NIR (Near Infrared) e SWIR 1
(Shortwave Infrared 1) do Sentinel-2 séo as mais adequadas para recuperar a umidade do solo
em areas cobertas por vegetacao.

Kukreja et al. (2023), propdem um método para categorizar a intensidade da doenca
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do trigo em seis estagios, combinando redes neurais recorrentes (RNN) e redes neurais
convolucionais (CNN). O objetivo foi criar um modelo confidvel e compreensivel que apoie
as decisdes de gerenciamento de doencas e aumente a producdo de culturas. Para capturar
relacGes espaciais e temporais no desenvolvimento da doenca, 0 modelo hibrido proposto
aproveita os pontos fortes das CNNs e RNNs. Enquanto o componente RNN detecta padrbes
sequenciais, o componente CNN extrai caracteristicas da imagem. Diversas métricas de
desempenho foram usadas para avaliar o modelo, como por exemplo, precisdo, accuracy,
revocacdo e F1-score. A métrica de overall accuracy do modelo no conjunto de testes foi
determinada como 0.9225, o que significa que foi bem-sucedido em categorizar as fotos da
doenga do trigo em todas as intensidades. Um estudo comparativo mostrou que o modelo
hibrido proposto é superior, 0s resultados superaram os modelos atuais, demonstrando seu
potencial para aplicacdo util na categorizacdo da doenca do trigo.

Fan et al. (2021), introduzem uma nova rede neural recorrente baseada em graficos
para a previsdo de rendimento de culturas, para incorporar tanto o conhecimento geografico
guanto o temporal no modelo e aumentar ainda mais o poder preditivo. O método € treinado,
validado e testado em mais de 2000 condados de 41 estados no continente dos EUA, cobrindo
0s anos de 1981 a 2019. Até onde se sabe, este é 0 primeiro método de aprendizado de
maquina que incorpora conhecimento geografico na previsdo de rendimento de culturas e
prevé rendimentos de culturas em nivel de condado em todo o pais. Os experimentos mostram
gue o método proposto supera consistentemente 0os métodos de estado da arte existentes em
varias métricas, validando a eficacia das informacdes geoespaciais e temporais.

Alguns trabalhos sdo apresentados como solugdes hibridas, buscando alinhar o melhor
de cada técnica. Por exemplo, o trabalho de Khan et al. (2021), propds um modelo de
aprendizado profundo que combina os beneficios de dois modelos, DenseNet e U-Net. Isso é
realizado para se obter uma classificacao pixel a pixel da cobertura do solo. Segundo o autor o
caminho de contracdo do U-Net € substituido pelo DenseNet para extrair caracteristicas de
multiplas escalas, enquanto as conexdes de longo alcance do U-Net concatenam-se em
preservar caracteristicas de baixo nivel. A partir dos resultados experimentais, demonstrou-se
gue a rede hibrida proposta exibe um desempenho relevante e supera outros modelos
existentes por uma margem consideravel.

A partir da pesquisa bibliométrica, obtiveram-se resultados também sobre os trabalhos
relevantes direcionados ao tema especifico sobre a utilizacdo da base de dados explorada
neste trabalho, LEM Benchmark. Estes trabalhos apresentam técnicas de sensoriamento

remoto ja empregadas no problema e serdo discorridos na Se¢édo 2.2.2. O diagrama com 0
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relacionamento das citagfes pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 - Relacionamento entre os trabalhos referentes ao LEM Benchmark.
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Fonte: Adaptado de Research Rabbit (2024).

2.2.2 LEM benchmark

A base de dados LEM (Luis Eduardo Magalhdes) de Sanches et al. (2018), foi usada
para avaliar o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais recorrentes para o
reconhecimento de culturas. A base contém um conjunto de imagens de satélite
multitemporais pré-processadas (Landsat-8/OLI (Operational Land Imager), Sentinel-2/MSI
(MultiSpectral Instrument) e SAR (Synthetic Aperture Radar) band-C Sentinel-1) e shapefiles
de campos agricolas com suas respectivas classes de uso da terra mensais, cobrindo o periodo
de um ano agricola brasileiro (2017-2018).

Este trabalho é considerado um dos primeiros no uso do LEM benchmark database
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para aplicacdo de sensoriamento remoto agricola em &reas tropicais. Realizaram-se dois
experimentos usando parte do banco de dados, um com imagens Sentinel-2/MSI e outro com
imagens SAR band-C Sentinel-1, classificando-se o uso do solo ao longo do desenvolvimento
das culturas. A Figura 5 mostra os resultados de classificagdo para diferentes periodos,
observa-se que a overall accuracy aumentou a medida que mais imagens foram adicionadas a
sequéncia. No entanto, notavelmente, a métrica de overall accuracy diminuiu quando a 82

imagem foi adicionada nos experimentos do Sentinel-1.

Figura 5 — Overall accuracy (barras azuis escuras) e pontuacdo F1 média (barras azuis claras) para diferentes
sequéncias (barra), formadas tomando a primeira imagem e empilhando as seguintes para classificar a Gltima.
Sequéncia de (a) imagens SAR Sentinel-1 de banda C e (b) imagens MSI/Sentinel-2 (direita).
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Fonte: Adaptado de Sanches et al. (2018)

Isso ocorreu devido a transi¢do entre os ciclos de cultivo que ocorreu exatamente da 72
para a 8 época. No entanto, a métrica de overall accuracy aumentou novamente a partir da 92
época, a medida que imagens do novo ciclo de cultivo foram adicionadas a sequéncia.
Observa-se uma clara superioridade do Sentinel-2 sobre os dados do Sentinel-1 em termos de
overall accuracy de classificacdo para 0 mesmo comprimento de sequéncia.

Em Sanches (2020), diversos trabalhos sdo apresentados com os resultados seguintes
da utilizacdo da base LEM. O trabalho de Achanccaray (2019) apresenta uma abordagem
promissora para o reconhecimento de culturas em varias datas usando sensoriamento remoto.
O autor utilizou sequéncias de imagens SAR Sentinel-1 e Optical Landsat-8 de dezembro de

2017 a junho de 2018 para reconhecer todas as diferentes culturas presentes na base de dados
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LEM. Para isso, propds uma abordagem de Conditional Random Field (CRF) multitemporal e
multirresolucdo que explora informagfes em ambos os dominios, espacial e temporal. A
abordagem CRF consiste em trés termos principais chamados potenciais de associagéo,
interacdo espacial e interacdo temporal. O potencial de associacdo dependia das
probabilidades posteriores locais obtidas pela Gltima camada de uma Rede Neural
Convolucional treinada sobre o conjunto de caracteristicas extraidas das sequéncias de
imagens SAR (polarizacbes VV e VH) e Optical (bandas de 1 a 5 e 7). O potencial de
interacdo espacial foi representado por um modelo de que depende dos dados de pixels
espacialmente vizinhos. Finalmente, o potencial de interagdo temporal introduziu
conhecimento especializado sobre transi¢fes possiveis e ndo possiveis entre culturas ao longo
do tempo. O modelo proposto alcangcou um overall accuracy de até 92%, e 83% em termos de
F1-score para o periodo selecionado de dezembro de 2017 a junho de 2018.

O estudo de Prudente et al. (2019) apresenta uma abordagem para mapear tipos de
culturas e outras classes de uso da terra usando séries temporais de imagens SAR Sentinel-1.
Os autores analisaram o conjunto de imagens do LEM para o periodo da segunda colheita de
2017 e para a primeira colheita de 2018, usando o classificador Random Forest e a maquina
virtual RUS Machine da Agéncia Espacial Europeia. As classificagbes foram feitas
separadamente para as duas colheitas, usando pilhas de imagens SAR de diferentes
polarizagBes. Os autores concluem que as melhores acuracias de classificagdo foram obtidas
para algoddo e soja. Em geral, as acurécias de classificacdo dos alvos das culturas foram
maiores para a primeira colheita, o que pode ser explicado pelo fato de que uma maior
variedade de culturas é cultivada em LEM durante a segunda colheita, enquanto a soja é a
cultura dominante na primeira. Como trabalhos futuros, recomendaram explorar métricas
como desvio padrdo e amplitude das séries de imagens SAR; e para melhorar a classificacao
de classes perenes (por exemplo, café), usar séries temporais de imagem mais longas.

Chamorro et al. (2019) apresenta uma abordagem inovadora para o reconhecimento de
culturas em varias datas usando sensoriamento remoto. Os autores adaptaram duas redes
neurais recorrentes, originalmente concebidas para uma Unica colheita por estacdo, para o
reconhecimento de culturas em varias datas. Além disso, propuseram uma nova abordagem
multidata baseada em redes neurais recorrentes totalmente convolucionais bidirecionais.
Essas trés arquiteturas foram avaliadas em conjuntos de dados publicos do Sentinel-1 de duas
regides tropicais no Brasil. Em seus experimentos, todos os métodos alcancaram overal
accuracy de estado da arte com uma clara superioridade da arquitetura proposta. Este estudo

demonstra o desempenho do uso de técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como
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redes neurais recorrentes e convolucionais, para melhorar a métrica de overall accuracy na
classificacdo de dados de culturas multitemporais. Isso ressalta a importancia da integracdo de
diferentes técnicas de aprendizado de maquina para resolver problemas complexos de
classificacdo de dados em aplicacGes de sensoriamento remoto.

Dutra et al. (2019) investigaram a influéncia da expansdo de areas de soja na mudanca
de cobertura da terra no municipio de Luiz Eduardo Magalhées, Bahia, usando o dataset de
benchmark. O autor utilizou a referéncia de campo do banco de dados LEM, para mapear a
soja e a vegetacao nativa e avaliar o impacto da expanséo da cultura da soja entre 2007-2014 e
2014-2017. Os resultados desta analise mostraram que a expansdo agricola no municipio
ocorre principalmente ao longo das linhas de cumeeira do relevo, onde se encontram as

principais estradas para o0 escoamento da producéo.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

A classificagéo de uso do solo com uso de um modelo do tipo CNN, a partir da base
de dados do LEM Benchmark foi realizada utilizando-se de um ambiente computacional
(NVIDIA GeForce GTX 1080, com uma taxa de clock de memoria de 1.7335 GHz,
processador Intel(R) Core(TM) i7-6700K CPU, operando a 4.00 GHz e 32 GB de RAM)
habilitado para execucéo de 5 algoritmos em um fluxo de processamento para preparacdo de
dados e posterior implementacdo, treinamento e execucdo de inferéncias do modelo de
aprendizado de maquina. Estes algoritmos sdo executados de forma sequencial em um
ambiente computacional implementado com o framework Anaconda 5.0, que habilita a
instalagdo do Python em diversas versdes bem como possui um repositério de bibliotecas para
diversas aplicagfes. O Python utilizado na criagdo do ambiente computacional deste projeto
foi o Python 3.6, por apontar maior compatibilidade com as ferramentas disponiveis nas
biblioteca tensorflow-gpu 1.14.0 e keras 2.11.0. A Figura 6 apresenta de forma sequencial 0s
processos que foram implementados por meio de algoritmos codificados em Python 3.6 e
executados no ambiente computacional especificado.

Figura 6 - Fluxo geral de processos executados na metodologia proposta para classificacdo de uso do solo com
um modelo de rede neural convolucional VGG-16.
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3.1 DESCRICAO DA BASE DE DADOS

O dataset LEM foi criado para contribuir para o desenvolvimento e melhoria de
métodos de processamento de imagens na area de sensoriamento remoto para a agricultura,
fornecendo informaces sobre as culturas em campo por meio de dados coletados in situ. Luis
Eduardo Magalhédes, também conhecido como LEM, é um municipio localizado no estado da
Bahia, na regido nordeste do Brasil. Esta cidade esta situada a uma latitude de 12°05'31.00"
sul e longitude de 45°48'01.80" oeste. O municipio tem uma &rea aproximada de 4.000 kmz2 e
estd a uma altitude de 720 metros (Achanccaray, 2019). O clima de LEM é classificado como
Tropical Aw, a temperatura média é de 24,2°C e a precipitacdo média anual é de 1.511 mm. O
solo predominante na regido é o latossolo amarelo (Koppen-Geiger, 1928). As areas alvo da

regido de estudo séo representadas na Figura 7.

Figura 7 -Distribuicdo das areas capturadas no LEM database.
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Fonte: Adaptado de Sanches et al. (2018).

Uma série temporal de imagens Opticas dos sensores Sentinel-2/MSI e Landsat-8/OLI
foi adquirida de junho de 2017 a junho de 2018. As imagens do sensor OLI foram adquiridas
em reflectancia de superficie do Centro de Observacéo e Ciéncia de Recursos Terrestres do
Servico Geologico dos Estados Unidos. As imagens do MSI foram adquiridas em reflectancia

no topo da atmosfera do Copernicus Open Access Hub. Em seguida, as imagens de nivel 1C
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foram convertidas em reflectancia de superficie corrigida atmosfericamente usando o
algoritmo de Correcdo Atmosférica Sentinel-2 (Sen2Cor) da Agéncia Espacial Europeia
(ESA). Além das imagens Opticas, imagens SAR de banda C do Sentinel-1A com
polarizacbes VV e VH foram adquiridas, entre junho de 2017 e junho de 2018, do Sentinel
Scientific Data Hub no modo Interferometric Wide Swath (IWS), produto de nivel 1 Ground
Range Detected (GRD) e foram pré-processadas usando a Caixa de Ferramentas Sentinel-1
5.0.

A sequéncia de processamento para preparacdo do dataset envolveu a aplicacdo de
correcBes de Orbita, calibracdo radiométrica, correcdo de terreno e transformacéao linear para
dB. Durante a aplicacdo da correcdo de Orbita, os vetores de estado de érbita fornecidos nos
metadados do Sentinel-1A, que geralmente ndo sdo precisos segundo Sanches et al. (2018),
foram refinados com arquivos de orbita precisos disponiveis em dias a semanas apds a
geragdo do produto. Em seguida, os valores de pixel digital foram convertidos
radiometricamente e o retroespalhamento calibrado para o coeficiente de calibracdo sigma
nought para obter o valor para a antena de uma area unitaria no solo relacionada ao alcance do
solo. Sanches et al. (2018) detalharam que em seguida, foi empregada uma correcdo de
terreno Range Doppler usando um modelo digital de elevacdo da Missdo de Topografia de
Radar de Onibus Espaciais (SRTM) para compensar distor¢des devido a dados de imagem
que ndo estdo diretamente na localizagcdo do sensor. As imagens foram georreferenciadas para
o0 sistema WGS84. Finalmente, ambas as bandas, VV e VH, foram escalonadas para dB.

Os dados foram coletados em duas campanhas de campo, uma no primeiro e outra no
segundo ciclo de colheita do ano agricola brasileiro de 2017-2018. As informacGes foram
coletadas utilizando o software Locus Map Pro em uma tabela, com base em imagens falsas
de cores de Sentinel-2 em resolucdo espacial de 10 metros como fundo. As fronteiras dos
campos foram delimitadas usando mosaicos de imagens Sentinel-2 em resolucdo espacial de
10 metros com falsas cores. As classes de uso da terra foram determinadas para cada campo e
més durante o ano agricola brasileiro de 2017-2018, com base nas informagdes coletadas in
situ, nas falsas cores de séries temporais de imagens Opticas (MSI/Sentinel-2) e em
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) de séries temporais (MODIS/Terra). Os
shapefiles foram criados e editados usando o software Open Source QGIS (Quantum
Geographic Information System). As imagens Sentinel-2 foram baixadas do Hub de Acesso
Aberto da Copernicus e do Google Earth Engine (Sanches et al., 2018). Os periodos das

aquisicdes das imagens podem ser observados na Tabela 1.



Tabela 1 - Datas da aquisicdo das imagem Landsat-8/OLI, Sentinel-2/MSI e Sentinel-1/SAR.
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Ano Més Dia OLI Dia MSI Dia Sentinel-1
June 15 04, 24 12,24
July 01,17 09, 14 06, 30
August 02, 18 03, 18, 23 11, 23
2017  September 03,19 07,12,27 04, 16, 28
October 05, 21 02,17, 22 10
November 06, 20 06, 11, 16, 26 03, 15, 27
December 08, 24 01, 06, 16, 21, 26 09, 21
January 09, 25 05, 10, 15, 25, 30 02, 14, 26
February 10, 26 04,09, 14, 19, 24, 30 07,19
2018 March 14, 30 01, 06, 11, 16, 21, 26, 31 03, 15, 27
April 15 05, 10, 15, 20, 25, 30 08, 20
May 01, 17 05, 10, 15, 20, 25, 30 02, 14, 26
June 02,18 04,09, 14, 19, 24, 25 07,19

Fonte: Adaptado de Sanches et al. (2018).

As classes especificadas para categorizacdo dos dados sdo: soja; milho; algodao; café;

feijao; trigo; sorgo; milheto (milheto comercial e ndo comercial); eucalipto; pastagem; feno;
grama, crotalaria (espécies de plantas herbaceas); milho e crotalaria (milho cultivado em
consorcio com crotalaria); terreno tipico do bioma cerrado como area de conversdo (campo de
cerrado anterior que foi recentemente desmatado, para finalidade desconhecida); solo néo
cultivado (solo nu, solo com residuos de colheita anterior, e solo com ervas daninhas); outras
culturas ndo comerciais (NCC); e ndo identificado (plantio observado nas imagens entre
agosto e novembro, em areas irrigadas por pivo central). A Tabela 2 mostra a distribuicdo dos
campos por classe em todas as imagens do conjunto de dados. A Figura 8 mostra um grafico

de barras com o acumulado em nimero de amostras por periodo para cada classe capturada.



28

Tabela 2 - Nimero de campos por classe em cada época.

2017 2018
Class Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec | Jan Feb Mar Apr May Jun
Soybean 4 2 - - - 10 127 | 450 450 420 7 4 4
Maize 41 29 15 6 1 4 25 54 61 56 71 53 11
Cotton 15 14 4 - - - - 4 23 23 23 23 22
Coftee 17 17 17 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
Beans 27 8 4 2 - - 1 1 - 5 15 12 -
Wheat 1 1 - - - - - - - - - -
Sorghum 48 40 20 2 - - - - - - - - -
Millet 197 140 38 3 - - - - 1 1 6 6 1
Eucalyptus 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 7
Pasture 30 30 30 30 28 24 24 24 24 24 23 23 23
Hay 23 14 9 6 8 13 13 13 13 13 12 11 9
Grass 22 20 19 19 12 14 22 27 28 27 29 26 18
Crotalaria 1 1 - - - - - - - - - - -
Maize+Crotalaria 1 1 1 1 - - - - - - - - -
Cerrado 66 66 66 65 63 63 63 63 63 63 63 63 62
Conversion area 6 6 6 7 9 9 9 9 9 8 8 8 9
Uncultivated soil 286 396 552 618 636 625 464 | 49 51 113 437 360 444
NCC 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 2
Not identified - - 3 11 13 8 22 74 45 15 74 179 167

Fonte: Adaptado de Sanches et al. (2018).

Figura 8 - Porcentagem de amostras por classe em cada época do conjunto de dados LEM.
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Fonte: Adaptado de Achanccaray (2019).

De forma geral, 0 banco de dados contém informacdes de uso da terra de 794 campos

de cultivo localizados no municipio de Luis Eduardo Magalhdes, Brasil, que apresenta

dindmicas de

cultivo tipicas de areas tropicais e foi criado para servir como referéncia para
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novas abordagens de mapeamento de culturas baseadas em dados de sensoriamento remoto
multitemporal com diferentes sensores. O banco de dados LEM contém sequéncias de
imagens de sensoriamento remoto Optico (Landsat-8/OL1 e Sentinel-2/MSI) e radar (banda C
do Sentinel-1) pré-processadas. O dataset pode ser util para o desenvolvimento de novos
métodos de reconhecimento de padrdes para mapeamento e monitoramento de uso da terra
agricola, pode ser utilizado para comparacdo de diferentes métodos de classificacdo e anélise

de séries temporais opticas e radar remotos.

3.2 PREPARACAO DA BASE PARA O ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

Para utilizacdo da Base de Dados LEM no problema de classificagdo de uso do solo,
implementou-se uma série de 5 algoritmos de carregamento e transformacdo de dados para
formatacéo do padrdo de entrada do modelo utilizado.

Além das principais bibliotecas citadas no inicio deste capitulo, que sdo as mais
relevantes para implementacdo do modelo CNN, outras ferramentas de apoio foram utilizadas
nesta fase de preparacdo de dados, dentre elas as principais incluem Affine 2.4.0, para
transformacdes geométricas; Augmentor 0.2.12, para aumento de dados de imagens; GDAL
3.6.2, para manipulacdo de dados geoespaciais raster e vetorial, Geopandas 0.14, para
operacdes de geoprocessamento; Matplotlib 3.8.4, para visualizacdo de dados; NumPy 1.26,
para manipulacdo de arrays e opera¢fes matematicas; OpenCV 4.9.0.80, para pré-
processamento e andlise de imagens; Pillow 10.3, para manipulacdo bésica de imagens e
Rasterio 1.3.10, para manipulacdo de dados raster geoespaciais.

O primeiro algoritmo implementado foi o de carregamento dos dados do repositério do
LEM Benchmark. Este algoritmo automatiza o processo de extragéo, filtragem e organizagéo
de arquivos em um dataset estruturado. Ele trabalha com um conjunto predefinido de
arquivos zip, carregados em um diretorio de origem ap6s download dos dados, e executa a
extracdo de seu contetdo para 0 mesmo diretdrio. Em seguida, percorre os arquivos extraidos,
identificando aqueles que correspondem a uma extensao especifica de acordo com o tipo de
dados a ser extraido, como imagens de radar ou mdltiplas bandas oOpticas, que s&o
armazenadas separadamente na estrutura dos dados do LEM. Esses arquivos sdo entdo
movidos para um diretorio de destino predefinido. Ap6s a movimentacdo dos arquivos, 0
algoritmo remove os diretorios que ndo contém informacdes relevantes, garantindo que
apenas os dados necessarios sejam mantidos. O tipo de dado, diferentes bandas espectrais para

as imagens Opticas ou de radar entram como parametros neste algoritmo, neste caso o estudo
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foi feito com a aquisicdo das imagens RGB no formato (jp2). O cddigo também monitora e
exibe o progresso da operacgdo utilizando a biblioteca tqdm 4.66.4, fornecendo uma barra de
progresso visual para o usuario. Esse processo € especialmente Util para manipular grandes
volumes de dados, como imagens de satélite. A Figura 9 apresenta o fluxo logico de

operacdes do algoritmo desenvolvido.

Figura 9 - Algoritmo de carregamento dos dados a serem utilizados no modelo CNN.
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Fonte: Autoria propria.
Na sequéncia, implemetou-se um algoritmo que automatiza a organizagdo e
processamento do arquivos de imagem LLG e LMG, que sdo os nomes de 2 Tiles adquiridos
dos dados do sensor Sentinel-2 na regido de estudo, cada um deles € uma imagem

georreferenciada em 10.000 km? com resolucdo espacial de 10 m por pixel. Estes 2 Tiles
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foram adquiridos para cada periodo da coleta de dados em campo do LEM. Inicialmente, o
algoritmo categoriza os arquivos no diretério especificado, separando-os em grupos LLG e
LMG. Em seguida, encontra e armazena pares correspondentes de arquivos LLG e LMG.
Utilizando a biblioteca rasterio 1.3.10, ele cria ortomosaicos para cada par encontrado,
combinando os rasters das imagens LLG e LMG. A funcéo “create_orthomosaic” abre 0s
arquivos raster, mescla-os, e salva 0 mosaico resultante com metadados atualizados. A Figura
10 apresenta o fluxo de operacdes realizadas para a composicdo dos ortomosaicos da regido
alvo.
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Figura 10 - Fluxo de processamento dos ortomosaicos do Sentinel-2.
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Fonte: Autoria propria.

Apobs o processamento do mosaico, todas as imagens foram carregadas no software
QGIS 3.34.3, para que cada raster fosse visualizado e categorizado em termos de cobertura de
nuvens, esta categorizacdo foi manual, a partir de uma andlise direta sobre a imagem, nos
casos em que as regides de plantio estavam oclusas em parte significativa das areas alvo, o
conjunto inteiro foi removido do dataset. Uma versdo do dataset contendo todas as imagens
também foi guardada para avaliagdo do desempenho do modelo quando treinado sem este
filtro. As Figuras 11 e 12 mostram um exemplo dos dados quando submetidos a estas

condigdes.
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Figura 11 - Cobertura parcial de nuvens na regido do LEM Benchmark, observa-se que para alguns talhdes a
informac&o na imagem RGB esta totalmente ocluida e em alguns pontos saturada.

Fonte: Autoria propria.

Figura 12- Cobertura de nuvens com forte influéncia de sombras sobre a superficie terrestre na regido do LEM
Benchmark, neste caso além das regies cobertas por nuvens existem também as regides oclusas pelas sombras.
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Fonte: Autoria propria.
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A partir dos mosaicos processados e filtrados, o proximo passo tem o objetivo de
extrair as imagens dos talhdes especificos do dataset, categorizados no arquivo shapefile
disponivel no repositério do LEM. O algoritmo representado na Figura 13 automatiza o
recorte de rasters baseados em geometrias definidas no shapefile, associando essas geometrias
a datas e classes especificas. Utilizando as bibliotecas geopandas 0.14.4, rasterio 1.3.10,
shapely 2.0.4, e tgdm 4.66.4, ele realiza o seguinte processo: primeiro, carrega o shapefile
contendo as geometrias de interesse. Em seguida, varre um diretorio especificado para
encontrar arquivos raster (.jp2) e extrai a data de cada arquivo raster a partir de seu nome.
Para cada raster, itera sobre as geometrias do shapefile, aplicando uma mascara para recortar
a imagem raster conforme a geometria. Os metadados da imagem recortada sdo atualizados e
a imagem ¢é salva com um nome de arquivo que inclui a classe, data e indice da geometria. A

barra de progresso tqdm monitora e exibe o progresso do processamento dos rasters.

Figura 13 - Criaco das imagens dos talhGes do dataset, metodologia para extracdo e categorizagéo das regifes
amostradas.
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Fonte: Autoria propria.
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O shapefile, utilizado no algoritmo para captura das geometrias e classes dos talhdes
em funcédo do tempo, pode ser compreendido como uma tabela de atributos para cada objeto
talhdo. Estes objetos talhdo possuem um atributo principal de poligono, (geometry) e mais um
atributo para cada més do periodo analisado, como apresentado na Figura 14, onde observa-se
que em cada data os poligonos recebem uma classe de cultura.

Figura 14 - Visualizacdo do shapefile com a tabela de atributos para cada objeto. O Sistema de Informagdes
Geograficas (SIG) apresenta os poligonos de forma gréfica além da tabela com os atributos da geometria.
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4 s B EENRTESD ZE E @3
Id area_ha Nov_2017 Jun_2017 Jul_2017 Sep 2017 Dec_2017 Jan_2018 Feb_2018 =
8 8 222,35488971900 uncultivated soil sorghum sorghum uncultivated soil  uncultivated soil  uncultivated soil  soybean
9 9 115,37050256000 uncultivated soil | sorghum sorghum uncultivated soil  uncultivated soil  uncultivated soil  soybean
10 10 295,68212627300 uncultivated soil millet millet uncultivated soil  uncultivated soil uncultivated soil  uncultivated sc
11 11 156,06382123800 uncultivated soil | millet millet uncultivated soil  uncultivated soil = maize maize
12 12 311,08998002200 uncultivated soil millet millet uncultivated soil  uncultivated soil maize maize
13 13| 526,86577832200 uncultivated soil | uncultivated soil uncultivated soil  uncultivated soil  uncultivated soil  soybean soybean
Fonte: Autoria propria.
Além da visdo de conjunto, cada talhdo pode ser avaliado também individualmente,

como mostra a Figura 15, que apresenta um talhdo que permaneceu com a mesma cultura ao
longo do periodo de coleta de dados do LEM Benchmark. Além de mostrar informacdes
calculadas pelo Sistema de Informacdes Geograficas (SIG) com base na geometria do

poligono destacado.
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Figura 15 - Visualizacdo das propriedades de uma geometria. Neste exemplo, todos os meses do periodo
apresentaram a mesma classe "cerrado”.
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Fonte: Autoria propria.

A abordagem utilizada para a classificacdo das imagens consiste em um modelo que
possui uma arquitetura padrao, e recebe os dados em uma dimenséo fixa de 64 x 64 pixels em
3 camadas red, green e blue (RGB). Desta forma, a partir dos talhdes recortados e rotulados,
um outro algoritmo automatiza a extragdo de amostras destas imagens, gerando uma série de
recortes de dimensdo fixa extraidos por uma janela deslizante nos rasters de talhdo. Esta
janela deslizante recebe como parametros o passo que é deslocado na horizontal e vertical,
compondo desta forma também a sobreposicdo aceita em duas amostras diferentes. Esta
técnica aumenta a quantidade de dados quando se especifica um passo menor com maior
sobreposicdo. O algoritmo apresentado na Figura 16 foi implementado com alguns testes para
identificacdo da validade da janela, pois uma janela que ndo possui informacgdo deve ser
descartada, como as encontradas nas bordas das imagens, para isso, realiza-se um teste do
percentual de pixels com valor zero dentro da janela. As informagdes de metadados e classes

de cada amostra sdo herdadas da imagem de talhdo.



Figura 16- Algoritmo de geracdo de amostras com base em uma janela deslizante para recorte de imagens

validas.
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A partir das amostras geradas e categorizadas, implementou-se um algoritmo para

organizacdo do dataset de forma que cada amostra seja armazenada em um diretdrio

correspondente a sua classe. O algoritmo da Figura 19 automatiza este processo e evidencia a

quantidade de amostras por classe, neste caso, duas classes foram removidas do conjunto apds

as observacdes realizadas neste passo, uma classe que correspondia a mais de 50% dos dados

e outra classe que estava representada por apenas 4 imagens. A Figura 17 mostra a condigéo

do dataset quando utilizado o conjunto com remocdo das imagens de nuvens, observa-se que

apenas uma imagem ¢ encontrada para a classe “soybean”, enquanto a classe ‘“cerrado”

apresenta um volume muito superior.

Figura 17 - Representacéo das classes no dataset LEM Benchmark apds a geragéo de amostras dos talhdes para o

modelo CNN quando removidas as imagens com cobertura de nuvem.

Counts of Samples per Class

o
2
L- 0 0 16 1
=
(=]
™~
3
~ - 0 5 16 1
—
(=]
™~
=
=2
~ - 9 5 16 2
=
(=]
™~
Lo
|-
o
&- D 0 1 0
=
= (=]
o ™~
-
b
Lo 0 0 17 0
=
(=]
™~
£
g
a- D 9 10 1
=
(=]
™~
=
=
s- 0 9 8 1
=
(=]
™~
>
2
$- 0O 10 10 1
-
(=]
N I I I I
beans cerrado cotton grass hay

Fonte: Autoria propria.
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A Figura 18 mostra qual seria a condigdo caso ndo houvesse a remogdo de imagens

ocluidas pelas nuvens, o cenario é melhor, porem ainda com um deshalanceamento

significativo.
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Figura 18 - Representacdo das classes no dataset LEM Benchmark apés a geracéo de amostras dos talhfes para o
modelo CNN sem a remoc&o de nenhum dado, neste caso, todos os mosaicos foram considerados para todos 0s
periodos do estudo.
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Fonte: Autoria propria.

Analisando-se a composicao dos dados apos filtrar as imagens com oclusdo de nuvens,
observa-se que ha um desbalanceamento expressivo entre algumas classes, o que indica que
uma técnica de aumento de dados pode ser necessaria para evitar que o modelo seja ajustado
com viés para as classes dominantes, além disso para minimizar o impacto do
desbalanceamento e preservar o volume de dados referente a classe soybean, optou-se pela
utilizacdo do dataset sem a remoc¢do das imagens ocluidas, porém eliminando-se a classe

wheat, que ficou constituida de apenas 3 amostras.



Figura 19 - Organizacéo do dataset nos diretérios das classes a serem inferidas pelo modelo.
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Com todos os diretérios que compdem o conjunto de dados ja estruturados, pode-se
seguir com a preparagdo da proxima etapa, a divisdo do conjunto em dados de treinamento e
validacdo do modelo. O algoritmo implementado para esta etapa realiza uma varredura em
todos os diretdrios, capturando de forma aleatoria um percentual especificado de amostras
para validagéo e parcela complementar de amostras para o treinamento, exportando para uma
copia do diretorio origem, para dois destinos, validacdo e treinamento, que armazenam 0S
diretorios de cada classe com os dados ja distribuidos. Para preparacdo dos dados deste
conjunto, especificou-se o percentual de 30% dos dados de cada classe para validacdo e 70%
de treinamento. A Figura 20 apresenta o algoritmo que automatiza este processo.

Figura 20 - Algoritmo de separacéo de dados em conjunto de treinamento e de validagdo do modelo.
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Ap0s a excecugdo do processo de separacdo dos dados de treinamento e validacao, o
dataset esté pronto para ser utilizado pelo modelo. Porém, por efeitos de testes e otimizacéo,
implementou-se uma outra etapa com um processo de aumento de dados para tratar do
balanceamento e garantir a representacdo de todas as classes. O algoritmo apresentado na
Figura 21 foi implementado recebendo a instrucdo de aumentar os dados até que todas as
classes obtivessem o mesmo nimero de amostras da classe com maior quantidade de dados.
Para geracdo dos dados aumentados, realizaram-se cOpias das amostras com alteracdes
aleatdrias de rotacdo, contraste e espelhamento das imagens, utilizando-se a biblioteca
Augmentor na versao v0.2.10 com os seguintes parametros:

1. flip_left_right(probability=0.5);
2. randon_contrast(probability=0.5, min_factor=0.7, max_factor=1.3);
3. rotate(probability=0.7, max_left_rotation=10, max_right_rotation=10).

Figura 21 - Algoritmo de aumento de dados utilizado para balanceamento das classses.
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3.3 CLASSIFICACAO DAS IMAGENS COM A CNN VGG-16

Com base nos resultados obtidos pelos trabalhos de Shafapourtehrany et al. (2023) e
Wang et al. (2021), que mostraram performace superior da arquitetura VGG-NET frente a
outros modelos CNN performando sobre dados do Sentinel-2, optou-se por implementar esta
arquitetura para classificacdo das imagens no problema de classificacdo de uso do solo. A
metodologia inclui também a técnica de fine-tuning, aproveitando os pesos ja treinados com o
conjunto de dados ImageNet, dataset descrito por Deng et al. (2009).

Para construgdo do modelo, utilizou-se do mesmo ambiente computacional
especificado para a preparacdo dos dados, Python 3.6 com uso principalmente das biblioteca
tensorflow-gpu 1.14.0 e keras 2.11.0. A lista completa de dependéncias do ambiente pode ser
encontrada no Apéndice A.

O algoritmo apresentado na Figura 22, refere-se a implementacdo do processo de
treinamento do modelo VGG16, que neste caso foi obtido da APl do Keras 2.11.0 pré-
treinado. O processo envolve o treinamento inicial e o ajuste fino fine-tuning do modelo para
a tarefa de classificacdo de imagens em mdltiplas classes. As bibliotecas utilizadas incluem
‘tensorflow.keras.applications.vggl16', ‘tensorflow.keras.callbacks' que contém callbacks como
EarlyStopping, ModelCheckpoint e TensorBoard, ‘tensorflow.keras.layers' com camadas
como Dense e GlobalAveragePooling2D, 'tensorflow.keras.models' para definir e compilar o
modelo, 'tensorflow.keras.optimizers' que inclui o otimizador SGD (Stochastic Gradient
Descent) e adadelta, e ‘tensorflow.keras.preprocessing.image' utilizada para o pré-
processamento e geracdo de lotes de dados de imagem.



Figura 22 - Processo de implementacéo e treinamento do modelo VGG-16 adaptado.
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Os diretorios utilizados no processo séo especificados para organizar os dados e salvar
os resultados do treinamento. Os principais diretorios relacionado ao fluxo de dados no
processo de treinamento sdo: ‘base_dir', diretério base onde logs e modelos treinados séo
armazenados; 'path_to_split_datasets', diretorio contendo os conjuntos de dados divididos
(treinamento e validacdo); 'path_to_train' e ‘path_to_validation', sdo subdiretdrios especificos
para os dados de treinamento e validacdo, respectivamente. Estes diretdrios permitem que o
modelo acesse os dados de forma estruturada e eficiente durante o processo de treinamento.

Os hiperparametros do modelo séo configurados para otimizar o desempenho e evitar
overfitting. O 'batch_size' é definido como 64, o que determina o nimero de amostras que
serdo processadas antes de atualizar os pardmetros do modelo. A configuragdo do modelo
inclui 'include_top=False' para remover a camada de classificacdo final e 'weights=imagenet'
para utilizar os pesos pré-treinados no ImageNet.

A construcdo do modelo envolve a adigdo de camadas personalizadas apds o modelo
base. O 'GlobalAveragePooling2D' é utilizado para reduzir as dimensdes espaciais da saida da
CNN. Em seguida, sdo adicionadas duas camadas totalmente conectadas (Dense) com 2048
unidades e funcao de ativacdo 'relu’ para melhorar a capacidade de aprendizado. Finalmente,
uma camada de classificacdo (Dense) com numero de unidades igual ao nimero de classes e
funcdo de ativagdo 'softmax’ € adicionada para fornecer a correspondente saida do
classificador. Entre as ultimas camadas (Dense) utilizaram-se camadas de regularizacdo com
com a técnicas de batch normalization e dropout. Este modelo combinado é entdo compilado

para o treinamento. A Tabela 3 mostra a arquitetura do modelo ap6s ser compilado.
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Tabela 3 - Arquitetura da CNN do tipo VGG-16 implementada para classificacdo das imagens.

CAMADA FORMA DE SAIDA PARAMETROS
input_1 (InputLayer) (64,64, 3) 0
blockl_convl (Conv2D) (64, 64, 64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) (64, 64, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (32,32,64) 0
block2_conv1l (Conv2D) (32,32,128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (32,32,128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (16, 16, 128) 0
block3_conv1l (Conv2D) (16, 16, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (16, 16, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (16, 16, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (8,38, 256) 0
block4_conv1l (Conv2D) (8,8,512) 1180160
block4 conv2 (Conv2D) (8,8,512) 2359808
block4 _conv3 (Conv2D) (8,8,512) 2359808
block4 pool (MaxPooling2D) (4,4,512) 0
block5_convl (Conv2D) (4,4,512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (4,4,512) 2359808
block5_conv3 (Conv2D) (4,4,512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (2,2,512) 0
global_average_pooling2d (512) 0
batch_normalization (512) 2048
dense (Dense) (2048) 1050624
batch_normalization_1 (2048) 8192
dropout (Dropout) (2048) 0
dense_1 (Dense) (2048) 4196352
batch_normalization_2 (2048) 8192
dropout_1 (Dropout) (2048) 0
dense_2 (Dense) (10) 20490

Fonte: Autoria propria.

O fine-tuning, do modelo envolve um processo em duas etapas. Primeiro, todas as
camadas da base do modelo sdo congeladas para preservar 0s pesos pre-treinados e apenas as
camadas superiores adicionadas sdo treinadas, o otimizador neste caso tem a taxa de
aprendizado adaptativa conforme o algoritmo ‘adadelta’ de Zeiler, 2012. Depois que as
camadas superiores sdo treinadas, as camadas inferiores do modelo base sdo descongeladas e
treinadas com uma taxa de aprendizado de 0,001, dez vezes menor do que a taxa padrdo do
otimizador SGD (stochastic gradient descent) implementado na biblioteca Keras 2.11.0, o
parametro de momentum também foi alterado do padrdo O para 0,9, forcando assim um

aprendizado mais lento para ajustar finamente os parametros do modelo. Este processo é
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essencial para aproveitar a0 maximo o0s pesos pré-treinados enquanto adapta o modelo as
caracteristicas especificas do novo conjunto de dados.

Durante o treinamento inicial, apenas as camadas superiores sao treinadas. Para isso,
todas as camadas do modelo base sdo configuradas como ndo treinaveis, e 0 modelo é
compilado utilizando a funcdo de custo ‘categorical_crossentropy’ e a métrica
‘categorical_accuracy'. Os callbacks 'ModelCheckpoint', 'EarlyStopping’ e 'TensorBoard' séo
configurados para salvar o melhor modelo, interromper o treinamento se a métrica de
validacdo ndo melhorar apds um ndmero definido de épocas e registrar os logs do
treinamento, respectivamente.

Além da otimizacdo realizada a partir dos pesos pré-treinados, realizou-se também o
treinamento do modelo a partir dos pesos da CNN inicializados de forma aleatéria, sendo
treinados completamente pelas iteragdes de otimizacdo da funcdo de custo

‘categorical_crossentropy' e otimizador ‘adadelta’.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
Neste capitulo, os resultados obtidos no treinamento do modelo VGG-16 sao analisados
com base nas duas metodologias aplicadas, com fine-tuning e sem fine-tuning: treinamento
dos pesos do modelo do zero com inicializacdo aleatéria e utilizando-se pesos pré-treinados
do ImageNet Dataset. Os resultados foram interpretados do comportamento das curvas da
categorical accuracy e funcéo de custo utilizada no modelo. A discusséo discorre 0s aspectos
que indicam overfitting, possiveis melhorias com base nas observacdes dos gréficos e
aspectos comparativos relacionados a metodologia adotada na primeira anélise de
classificacdo de uso do solo utilizando o LEM Benchmark com o uso do algoritmo Random
Forest.
Os resultados apresentados no treinamento da VGG-16 com fine-tuning mostram que
0 modelo desempenhou melhor do que quando treinado sem fine-tuning, com uma diferénca
de 3% a mais em categorical accuracy. Analisando-se o grafico apresentado na Figura 23,
podemos observar que a curva de categorical accuracy tanto para o conjunto de treinamento
qguanto para o conjunto de teste apresentam uma taxa de crescimento maior ao longo das
épocas iniciais, 0 que é esperado em treinamentos de redes neurais profundas que iniciam o
treinamento com pesos pré-treinados. No entanto, a partir de certo ponto, a curva de teste

comeca a estabilizar, indicando a proximidade do ponto de saturacdo do modelo.

Figura 23 - Treinamento do modelo VGG-16 com aplicacdo da técnica de fine-tuning coim pesos pré-treinados
do conjunto de dados ImageNet.
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O momento de parada do treinamento é crucial para evitar o fenbmeno do overfitting,
onde o modelo comecga a "memorizar" os dados de treinamento ao invés de aprender padrbes
generalizaveis. No gréafico apresentado, a época 21 foi marcada como o ponto de parada ideal,
onde a categorical accuracy do conjunto de teste atingiu 0.85, enquanto o conjunto de
treinamento apresentou categorical accuracy de 0.88. A diferenca de 3% entre os
desempenhos de treinamento e teste nesse ponto é um indicador de que o modelo esta
comecando a se sobreajustar aos dados de treinamento, mas ainda mantém uma boa
generalizacao.

ApOs a época 21, observamos que a curva de treinamento continua a aumentar,
atingindo valores proximos a 0.9, enquanto a curva do conjunto de teste ndo apresenta
melhorias significativas e comeca a oscilar. Essa divergéncia crescente entre as curvas de
treinamento e teste € um sinal de overfitting. Em outras palavras, o0 modelo se torna cada vez
mais especializado nos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para
novos dados, o que é evidenciado pela estabilizacdo e eventual declinio na performance do
conjunto de teste.

Dessa forma, a interpretacdo técnica dos resultados indica que, embora o fine-tuning
tenha trazido ganhos na performance inicial, 0 monitoramento cuidadoso da diferenca de
desempenho entre os conjuntos de treinamento e teste é essencial para determinar o ponto de
parada ideal do treinamento. Nesse caso, parar na época 21 ajudou a prevenir um overfitting
mais severo, garantindo que o modelo mantenha um bom equilibrio entre a capacidade de

aprendizado e a generalizacdo.

4.1 TREINAMENTO SEM PESOS DO IMAGENET DATASET

O treinamento do modelo a partir do zero, ou seja, sem a utilizacdo de pesos pré-
treinados, € uma abordagem que oferece uma taxa de aprendizado mais lenta, este
comportamento é esperado, ja que o0 modelo comeca com pesos aleatdrios e precisa "aprender
do zero™ a identificar e extrair caracteristicas relevantes dos dados, ao contrario dos modelos
que utilizam pesos pré-treinados, onde as camadas j& possuem algum conhecimento prévio
sobre padrBes basicos, como bordas, texturas, etc., aqui o modelo deve desenvolver essas
capacidades de forma independente, o que leva a um periodo inicial onde a curva da fungéo
de custo é otimizada mais lentamente. A Figura 24 mostra a curva de treinamento e teste do
modelo quando os pesos (parametros) sdo inicializados de forma aleatoria, sem os valores

pré-treinados do conjunto de dados ImageNet.
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Figura 24 - Treinamento do modelo VGG-16 com pesos inicializados de forma aleatoria.

Desempenho do Treinamento da VGG-16

—— Curva de treinamento 0.83
—— Curva de teste

osd Epoca 27

0.82

0.7 1

0.6

0.4

0.3 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T v } T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
Epocas
Fonte: Autoria propria.

No treinamento da VGG-16 sem o uso de fine-tuning, as curvas de categorical
accuracy para 0s conjuntos de treinamento e teste revelam aspectos importantes sobre o
desempenho do modelo e os desafios enfrentados ao treinar uma rede profunda sem ajustes
adicionais. Inicialmente, podemos observar que ambas as curvas, tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o de teste, também apresentam uma taxa de aprendizado maior nas
primeiras épocas, apesar de atingir a faixa de 80% em categorical accuracy mais tarde do que
na abordagem sem o fine-tuning. A curva de treinamento aumenta de forma constante, o que
indica que o modelo esta aprendendo e se ajustando progressivamente aos dados. No entanto,
a curva de teste comeca a estabilizar e oscilar em torno de um valor antes mesmo do
treinamento completo, 0 que sugere que o modelo estd comecando a atingir sua capacidade
méaxima de generalizag&o.

Um ponto critico a ser observado é a divergéncia que ocorre entre as curvas de
treinamento e teste a partir de uma determinada época, destacada no grafico da Figura 24 pela
época 27. Nesse momento, a curva no conjunto de treinamento atinge 0.83, enquanto no
conjunto de teste estabiliza em 0.82. A diferenca de desempenho de 1% entre os dois
conjuntos nesse ponto indica que o modelo tem capacidade de generalizagdo melhor do que
na abordagem sem o fine-tuning, apesar de apresentar menor categorical accuracy e ter um

custo computacional maior para chegar neste desempenho.
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Ap0s a época 27, a curva de treinamento continua a subir, alcancando valores mais
altos, enquanto a curva de teste comega a oscilar e até mesmo a declinar ligeiramente em
algumas épocas. Esse comportamento é um sinal claro de overfitting, onde o modelo esta se
tornando excessivamente ajustado aos dados de treinamento, capturando ruidos e padrdes
especificos dos dados de treino que ndo se generalizam bem para novos dados. Isso é
evidenciado pela falta de melhorias significativas na categorical accuracy de teste, apesar do
aumento continuo na curva do conjunto de treinamento.

A interpretacdo técnica dessas curvas sugere que, sem o fine-tuning, o modelo VGG-
16, embora eficiente em termos de generalizacdo, atinge um ponto de saturacdo onde a
capacidade de aprendizado ndo supera os resultados obtidos a partir dos pesos pré-treinados.
Dado o comportamento observado na curva de desempenho no conjunto de teste, com
evidente estagnacdo no aprendizado, algumas estratégias podem ser consideradas para
melhorar o desempenho ao treinar pesos do zero:

1. Learning rate schedule: Ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado (learning rate)
durante o treinamento com diferentes algoritmos de otimizacdo pode ajudar o0 modelo
a escapar de platos, permitindo um aprendizado mais eficiente nas fases posteriores.

2. Regularizacdo: Implementar mais técnicas de regularizacdo, como dropout, L2
regularization, ou até mesmo técnicas mais avancadas como adversarial training,
pode ajudar a prevenir overfitting e a manter a capacidade de generalizagcdo do modelo
durante o treinamento prolongado.

3. Transferéncia parcial de conhecimento: em vez de treinar inteiramente do zero, uma
abordagem hibrida onde apenas as Ultimas camadas séo treinadas do zero, enquanto as
primeiras camadas utilizam pesos pré-treinados, pode oferecer um bom equilibrio
entre aproveitar conhecimento existente e adaptar-se as especificidades do novo
conjunto de dados.

4. Introducdo de técnicas de aumento mais sofisticadas, como o uso de GANSs
(Generative Adversarial Networks) para gerar novos exemplos que mantenham a
distribuicdo original dos dados, poderia reduzir o impacto negativo observado no
aumento tradicional.

5. Filtrar os dados originais com técnicas mais avancadas, como a utilizacdo de filtros
baseados em aprendizado profundo, poderia melhorar a qualidade dos dados de
entrada e, consequentemente, os resultados finais. Explorar outras arquiteturas de
redes neurais, como ResNet ou EfficientNet, que possuem mecanismos internos de

regularizacdo, poderia ajudar a mitigar o overfitting e melhorar a capacidade de
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generalizacdo.
6. Revisar os hiperpardmetros do modelo, como a taxa de aprendizado e o nimero de
épocas, poderia melhorar a estabilidade do treinamento, especialmente nos casos onde

0 aumento de dados estad em uso.

4.1.1 Comparacdo dos resultados obtidos com CNN e Random Forest

Os resultados obtidos com a CNN mostraram uma melhoria em relagdo ao Random
Forest (RF) quando observamos as métricas de Overall Accuracy (OA) e categorical
accuracy. Enquanto o Random Forest, conforme reportado no trabalho de Sanches, et
al.,(2018) apresentou uma OA de aproximadamente 80%, a CNN implementada conseguiu
superar esta marca, atingindo na métrica equivalente 85% apds a fase de fine-tunning no
conjunto de dados original.

Essa diferenca nos resultados pode ser atribuida principalmente a capacidade da CNN
de capturar e explorar padrdes espaciais complexos nas imagens, que o RF, mesmo com a
inclusdo do aspecto temporal, ndo foi capaz de explorar de maneira eficaz. A arquitetura
convolucional é inerentemente mais adequada para lidar com dados espaciais, como imagens,
pois pode aprender filtros que detectam bordas, texturas e formas que sdo cruciais para a
classificacdo de padrdes visuais.

A metodologia utilizada na implementacdo da CNN difere significativamente do RF,
especialmente na forma como os dados foram processados e utilizados para a inferéncia.
Enquanto o RF considerou o aspecto temporal, mesmo que este ndo tenha contribuido
substancialmente para a melhora dos resultados, a abordagem com CNN focou na analise do
dataset completo, desconsiderando explicitamente o aspecto temporal. Essa escolha se
mostrou vantajosa devido a alguns fatores, como o fato de que a CNN € desenhada para
capturar relacdes espaciais complexas que podem ser dificeis de modelar com técnicas
baseadas em arvores de decisdo, como o RF. Quando os dados sdo representados como
imagens, as CNNs podem extrair caracteristicas hierarquicas, que sdo essenciais para uma boa
classificacéo, algo que o RF ndo faz de forma nativa.

O aspecto temporal, quando ndo adequadamente modelado, pode introduzir ruido nos
dados, levando o modelo de RF a se ajustar a padrdes que ndo sdo generalizaveis. Ao
desconsiderar essa dimensdo e utilizar o dataset completo, evitamos a possibilidade de
overfitting, focando exclusivamente nos padrdes espaciais relevantes para a classificagéo.

Desconsiderar o aspecto temporal pode ser uma boa alternativa quando o objetivo é
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capturar padrbes espaciais robustos que sdo consistentes ao longo do tempo. Se o aspecto
temporal ndo adiciona uma variabilidade significativa ou ndo captura mudancas que afetam
diretamente a classe de interesse, ele pode ser ignorado para simplificar a modelagem e
melhorar a eficiéncia computacional.

Além disso, ao utilizar o dataset completo para as inferéncias, pode-se garantir que o
modelo seja treinado com o m&ximo de variabilidade espacial disponivel, o que pode levar a
uma melhor generalizacdo, especialmente em cenarios onde as imagens apresentam variagoes

significativas em termos de iluminacédo, angulos de captura ou condicGes climaticas.
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5 CONCLUSOES

Os resultados apresentados neste estudo evidenciam a importancia de um tratamento
adequado dos dados para o sucesso de modelos de aprendizado de méquina, como a VGG-16.
A analise das curvas de treinamento e validagéo revelou que o uso de dados pré-processados,
com uma estratégia de aumento de dados (data augmentation), proporciona uma performance
superior em termos de categorical accuracy e estabilidade do modelo em comparacgéo a
abordagens sem um pré-processamento e filtro de dados para manter a qualidade das
amostras. Essa abordagem demonstrou ndo apenas uma capacidade de generalizacdo, mas
também uma eficacia em evitar o sobreajuste (overfitting), que € um dos maiores desafios ao
se trabalhar com redes neurais profundas.

Por outro lado, o aumento de dados pode ser prejudicial ao desempenho do modelo
guando ndo estabelecido um fator de parada automatizada do aprendizado, assim como
métodos de regularizacdo para evitar o ajuste exagerado do modelo ao conjunto de dados de
treinamento. Quando ndo estabelecido um plano para evitar o overfitting, o modelo, em vez
de focar nos padrdes relevantes, pode acabar aprendendo ruidos ou caracteristicas nao
generalizaveis, 0 que compromete a sua performance, como observado nas curvas da Figura
23 a partir da época 25, que indicaram um comportamento de estagnacdo do desempenho do
teste em fases avancadas do treinamento, aumentando gradualmente a diferénca percentual
entre a categorical accuracy, de treino e validacdo. Adicionalmente, 0 aumento de dados deve
ser cuidadosamente planejado para evitar a introducdo de variagdes que nao contribuem para
0 aprendizado do modelo. Estratégias de aumento de dados avancadas, como 0 uso de
técnicas de Generative Adversarial Networks (GANSs) para criar novos exemplos de alta
qualidade ou o uso de transformacgdes que preservem a integridade das caracteristicas mais
importantes dos dados, poderiam proporcionar ganhos adicionais na performance do modelo.

Além disso, a capacidade de generalizacdo observada em todos os casos mostrou que o
pré-processamento de geragdo de “janelas” de amostras nos talhdes, especificado na
metodologia, foi eficiente para a remocao de ruidos e realce de caracteristicas importantes nos
dados. Esta abordagem evita o redimensionamento dos dados utilizando-se interpolacdes que
podem prejudicar a preservacao das caracteristicas das classes do dataset.

Os resultados obtidos em ambas as abordagens indicam que a escolha de uma rede
neural convolucional (CNN) para a tarefa de classificacdo foi mais eficaz, quando utilizado
todo o conjunto de dados, do que a utilizacdo de um Random Forest (RF), mesmo sem a

inclusdo do aspecto temporal dos dados. Isso pode ser explicado pela capacidade intrinseca
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das CNNs de capturar padrdes espaciais complexos, que sdo fundamentais para o
reconhecimento e classificacdo de imagens. Enquanto o RF é uma técnica poderosa e eficaz
em muitos contextos, ele é limitado em sua habilidade de capturar e modelar essas
complexidades espaciais, especialmente quando se trata de dados de imagens, onde as
relacbes entre pixels em diferentes posicdes e direcBes sdo criticas para a tarefa de
classificacdo. No entanto, € importante destacar que o uso de CNNs implica em um custo
computacional significativamente maior, tanto em termos de tempo de treinamento quanto em
recursos de hardware necessarios. Apesar disso, o desempenho superior das CNNs justifica
esse custo adicional, especialmente em aplicacfes onde a precisao e a robustez do modelo séo
prioridades.

No estudo comparativo, a ndo utilizacdo do aspecto temporal dos dados na CNN, ao
contréario do RF que tentou incorporar esse aspecto, mostrou-se uma decisdo acertada. Embora
0 uso de dados temporais possa, em teoria, oferecer informacdes adicionais que poderiam
melhorar a precisdo do modelo, na préatica, essa abordagem pode aumentar a complexidade do
modelo sem necessariamente trazer melhorias significativas, especialmente quando o aspecto
temporal ndo tem uma correlacdo forte com as caracteristicas que estdo sendo aprendidas.
Neste contexto, a decisdo de utilizar o dataset completo sem focar no aspecto temporal
permitiu @ CNN concentrar-se em capturar as caracteristicas espaciais essenciais, resultando

em uma performance superior.
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6 PROPOSTA PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma das principais dire¢des para trabalhos futuros em continuagcdo a este é a
experimentacdo com arquiteturas de rede mais avancadas que oferecem um equilibrio
otimizado entre complexidade computacional e performance. Embora a VGG-16 tenha
demonstrado bons resultados, outras arquiteturas, como as redes ResNet (Residual Networks)
e EfficientNet, merecem investigacdo. A ResNet, com suas conexdes residuais, permite o
treinamento de redes muito profundas sem sofrer com problemas de degradagdo, o que
poderia ser benéfico em conjuntos de dados mais complexos. J& a EfficientNet, que utiliza
uma estratégia de escalonamento eficiente, pode proporcionar ganhos de precisao sem exigir
um aumento proporcional na complexidade computacional. A avaliacdo dessas arquiteturas
em conjunto com o dataset utilizado neste trabalho poderia revelar novas possibilidades de
otimizacao.

Outra area promissora é a integracdo de modelos que consideram a dimensao temporal
dos dados, especialmente em situacfes onde a sequéncia de eventos ou a evolucdo temporal
das imagens pode fornecer informacgdes relevantes para a tarefa de classificacdo. Neste
contexto, a combinacdo de CNNs com redes neurais recorrentes (RNNS) ou redes do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory) poderia ser explorada. Estas arquiteturas sdo capazes de
modelar dependéncias temporais, 0 que poderia ser benéfico para melhorar a precisdo em
datasets como o LEM Benchmark, onde as informagdes temporais sdo presentes na rotulagem
da classificacdo. Embora o aspecto temporal tenha sido desconsiderado neste estudo com
sucesso, futuras investigacdes poderiam avaliar se hd cenarios especificos nos quais a
incorporacdo dessa dimensdo poderia agregar valor.

O aprendizado por transferéncia, ja parcialmente explorado neste trabalho, continua a
ser uma area fértil para pesquisas futuras. Trabalhos futuros poderiam explorar de maneira
mais profunda o fine-tuning de modelos pré-treinados em datasets ainda mais diversos ou de
maior tamanho, especialmente aqueles que compartilham caracteristicas semelhantes ao
dataset em estudo. A adaptacdo de modelos que foram treinados em tarefas similares, mas
com caracteristicas de dados ligeiramente diferentes, pode proporcionar uma base solida sobre
a qual novas tarefas de classificacdo podem ser rapidamente desenvolvidas e refinadas,
economizando tempo e recursos computacionais.

Os resultados deste trabalho mostraram que o aumento de dados é uma ferramenta
valida, mas que deve ser usada com cautela. Trabalhos futuros poderiam investigar técnicas

mais sofisticadas de aumento de dados, como a utilizacdo de redes generativas adversariais
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(GANS) para a geracdo de novos exemplos sintéticos que se assemelham aos dados reais.
Outra abordagem seria a aplicacdo de técnicas de aprendizado auto-supervisionado, onde o
modelo é treinado a aprender representacdes Uteis dos dados sem a necessidade de rotulos.
Essas representacGes poderiam, posteriormente, ser usadas para melhorar a performance de
modelos supervisionados, como as CNNs.

Além disso, ha uma oportunidade significativa para explorar o uso de redes neurais
profundas em conjunto com dados multimodais, onde informacdes adicionais (por exemplo,
texto, sensores, ou dados de séries temporais) sdo combinadas com imagens para fornecer um
contexto maior Forestpara a classificagdo. Isso pode abrir novas fronteiras para a aplicacao de
redes neurais em problemas complexos e de grande escala.

O aprimoramento das técnicas de regularizacdo também deve ser uma prioridade em
futuras pesquisas. Métodos como dropout, batch normalization, e técnicas de early stopping
podem ser combinados com estratégias de ensemble learning para criar modelos mais
robustos e menos propensos ao overfitting. O ensemble de modelos, onde multiplas instancias
do modelo sdo treinadas com variacGes nos dados ou nas arquiteturas e suas previsdes sao
combinadas, tem o potencial de melhorar a performance.

Finalmente, a eficiéncia computacional € um aspecto que ndo pode ser negligenciado.
Trabalhos futuros devem se concentrar em otimizar 0 uso de recursos computacionais durante
o treinamento e a inferéncia. Isso pode incluir o desenvolvimento de técnicas de quantizacdo e
poda de modelos, que reduzem o tamanho e a complexidade dos modelos sem sacrificar o
desempenho, e a exploracdo de novas tecnologias de hardware, como GPUs mais avancadas
ou 0 uso de TPUs (Tensor Processing Units), para acelerar o treinamento.

Em resumo, o campo de visdo computacional e aprendizado profundo continua a
evoluir rapidamente, e ha inmeras oportunidades para expandir e aprimorar os métodos e
técnicas explorados neste estudo. A adocdo dessas novas abordagens e tecnologias permitira a
criacdo de modelos mais precisos, eficientes e aplicaveis a uma ampla gama de problemas no

mundo real.
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