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Resumo

O rapido crescimento populacional tem impulsionado a demanda por alimentos e a
utilizagao sustentavel dos recursos naturais. Nesse contexto, a agricultura aliada a tecno-
logia, denominada de Agricultura de Precisao (AP), busca suprir essa demanda utilizando
os recursos sob medida com base nas informagoes coletadas. As imagens utilizadas na
AP tém variadas fontes, por exemplo, cAmeras acopladas em Veiculos Aéreos Nao Tripu-
lados (VANTS). Uma das principais aplicagoes da AP é a detecgao das linhas de plantio,
principalmente porque esta é uma etapa importante para outras aplicagoes da AP, como
detecgao de ervas daninhas, mapeamento e previsao de produgao de safra, deteccao de
falhas. Um dos cenarios de grande utilizacao da AP no Brasil esta no cultivo de cana-de-
acucar, motivando pesquisadores e empresas a desenvolverem solugoes na area. Apesar de
existirem na literatura muitos trabalhos para detectar linhas de plantio, a maioria deles
é para outras culturas, como milho e beterraba, ou focados em linhas retas. Conside-
rando o cenario de grande utilizagdo dos VANTSs para obtencao de imagens para a AP e
a grande importancia da detecgdo das linhas de plantio, este projeto analisou diferentes
modelos de Deep Learning (DL) para segmentagao automatica em imagens de VANTS de
plantacoes de cana-de-agiicar com variados estdgios de crescimento. Dentre os modelos, a
U-Net obteve os melhores resultados, com 0,90 ou mais de Coeficiente de Dice (CD) para
quase todos cendrios. Também foi analisado a utilizacdo de Indices de Vegetacéo (IVs) e
Operagoes Morfologicas de modo a otimizar a deteccao das linhas de plantio. Com base
nos resultados, sao apresentadas algumas recomendacoes de utilizagao da U-Net e dos IVs
para obter uma maior precisdo na segmentacao das imagens de VANTSs de plantacoes de

cana-de-agucar.

Palavras-chave: Linhas de Plantio, Deep Learning, Agricultura de Precisao, VANTS.






Abstract

Rapid population growth has driven demand for food and the sustainable use of natu-
ral resources. In this context, agriculture allied to technology, called Precision Agriculture
(PA), seeks to meet this demand using tailored resources based on the information col-
lected. The images used in the PA have different sources, e.g., cameras attached to
Unmanned Aerial Vehicles (UAVs). One of the main applications of PA is the detection
of planting lines, mainly because it is an important step for other PA applications, e.g.,
weed detection, crop production mapping and forecasting, fault detection. One of the
scenarios of great use of PA in Brazil is in the cultivation of sugarcane, motivating rese-
archers and companies to develop solutions in the area. Although there are many works
in the literature to detect planting lines, most of them are for other crops, e.g., maize and
beet, or focused on straight lines. Considering the scenario of great use of UAVs to obtain
images for PA and the great importance of detecting planting lines, this project analyzed
different Deep Learning (DL) models for automatic segmentation in UAV images of su-
garcane plantations with varying stages of growth. Among the models, U-Net achieved
the best results, with 0.90 or more Dice Coefficient (DC) for almost all scenarios. The
use of Vegetation Indexes (VIs) and Morphological Operations was also analyzed in order
to optimize the detection of planting lines. Based on the results, some recommendations
are presented for using U-Net and VIs to obtain greater precision in the segmentation of

UAVs images of sugarcane plantations.

Keywords: Planting lines, Deep Learning, Precision Agriculture, UAVs.
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CAPITULO

Introducao

O réapido crescimento populacional, principalmente no tultimo século, atingindo 8 bi-
lhoes no final de 2022 (WALSH, 2023), tem impulsionado a demanda por alimentos e a
utilizagao inteligente e sustentavel dos recursos naturais. Nesse contexto, a agricultura
aliada a tecnologia, denominada Agricultura de Precisdo (AP), busca suprir essa demanda
utilizando os recursos sob medida com base nas informagcdes coletadas. A AP engloba
uma série de técnicas diferentes, como a analise espacial da area plantada, informacoes
do solo e das plantas, o que permite aos produtores planejar e monitorar suas plantagoes
(BLASCH et al., 2020).

A AP se tornou possivel gracas ao desenvolvimento e avancos de diferentes tecnologias,
como o Sistema de Posicionamento Global (GPS), imagens de satélites, o desenvolvimento
de novas técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) e Visao Computacional,
sensoriamento remoto, dentre outras. Isso possibilitou o desenvolvimento de metodo-
logias, técnicas e programas que sao aplicados nas varias etapas da agricultura, desde
andlise e preparacao do solo (para avaliar a escassez de determinado nutriente em uma
regiao) até a utilizagdo de veiculos auténomos para fazer a pulverizacao de defensivos
(com a quantidade especifica para cada parte do talhdo) e na colheita seguindo as linhas
de plantio. Muitos dos avancos na AP sao fortemente dependentes das tecnologias de
Processamento Digital de Imagens (BOLFE et al., 2020).

As imagens utilizadas na AP tém variadas fontes, e.g., cameras acopladas em Veiculo
Aéreo Nao Tripulado (VANT) e satélites, dependendo da aplicagdo e do Ground Sample
Distance (GSD) requisitado. GSD refere-se a distancia da amostra ao solo, ou seja, quanto
cada pixel da imagem obtida representa da regiao fotografada. Assim, quanto menor for o
GSD, mais detalhes a imagem terd da regido analisada. Satélites (com GSD em média de
metros) conseguem capturar imagens de grandes regioes mais facilmente que os VANTS
(GSD em média de centimetros), que necessitam de planos de voo para abranger toda
regiao e do processo de mosaicagem para combinar as imagens obtidas (MESSINA et al.,

2020).

O custo das imagens de satélites depende da qualidade das imagens, elas possuem
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baixa temporalidade (imagens de uma mesma area em momentos diferentes), baixo nivel
de detalhes (maior GSD) em relagdo aos VANTS e sao bastante susceptiveis as condigoes
climaticas, como a presenca de nuvens. Por outro lado, os VANTSs geralmente tém custo
baixo para aquisicao das imagens, possibilitando suas capturas e recapturas sempre que
necessario (alta temporalidade e disponibilidade), com grande nivel de detalhes (pequeno
GSD) e sao pouco afetados pelas nuvens devido a sua altitude de voo (CANDIAGO et
al., 2015; DELAVARPOUR et al., 2021).

Uma das principais aplicacoes da AP é a detecgao das linhas de plantio, principalmente
porque esta é utilizada como uma etapa importante para outras aplicacoes da AP, e.g.,
deteccao de ervas daninhas, mapeamento e previsao de producao de safra, deteccdo de
falhas (HASSANEIN; KHEDR; EL-SHEIMY, 2019). Além de ser utilizada pelos veiculos
autonomos para se guiarem na plantagao, o que pode evitar o pisoteamento da cultura

(DOHA et al., 2021).

A deteccao das linhas de plantio é uma tarefa complexa e com varios desafios. Por
exemplo, pode haver a presenca de ervas daninhas com assinatura espectral e cor se-
melhante as das linhas da cultura, dificultando sua deteccdao. Crescimento irregular da
cultura, falhas no plantio, imperfei¢oes e oclusoes nas linhas de plantio, manchas de solo
e tipos diferentes na mesma plantacao, presenca de artefatos bloqueando a visao das li-
nhas de cultivo (e.g., rvores), sombras, além de variagoes nas condigoes climaticas e de
iluminacgao, sao exemplos de varia¢oes presentes nas imagens e que podem atrapalhar, ou
mesmo comprometer, o processo de deteccao (RABAB et al., 2021; DOHA et al., 2021).

Um dos cenarios de grande utilizacdo da Agricultura de Precisdo no Brasil esta no
cultivo de cana-de-agticar, motivando pesquisas tanto na area académica (Souza et al.
(2017), Rozo (2019), Bah, Hafiane e Canals (2020), Oliveira (2020)) quanto nas empresas
(AERO Engenharia (2017), Ribeiro (2020), InfoRow (2021)) a desenvolverem solugoes na

area.

O Brasil tem sido historicamente o maior produtor e exportador de cana-de-agtucar
do mundo, com aproximadamente 10 milhoes de hectares de area plantada, sendo que
mundialmente esse valor é de pouco mais de 26 milhoes de hectares (OGUNSOLA; ZAN-
CANER; SEED, 2021; WALTON; MANSA; SCHMITT, 2022; FAOSTAT, 2022). O seu
cultivo é de grande importancia para a economia brasileira devido as suas diversas aplica-
¢oes. A cana-de-ac¢ucar pode, por exemplo, ser consumida fresca na alimenta¢gdo humana
ou aplicada na forragem para alimentacdo animal, producdo de agicar, bebidas, ener-
gia e combustiveis. Além disso, seus subprodutos, como o bagaco e a palha, podem ser
utilizados na fertilizacao do solo (OLIVEIRA; MIRANDA; COOKE, 2018).

A cana-de-agicar é uma cultura semi-perene (seu manejo pode durar anos sem ser
necessario um novo plantio), o que adiciona uma motivagdo a mais para detectar as suas
linhas de plantio em relac¢do as outras culturas (e.g., milho e beterraba). Apds a primeira

colheita, a rebrota das soqueiras (conjunto de raizes e ramos que permanecem no solo
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ap6s a colheita da cana-de-aguicar) é colhida anualmente por cerca de 5 a 7 anos, ou mais
(RUDORFF et al., 2010). Contudo, isso também adiciona um desafio, pois dependendo
do estagio da plantacao, folhas secas estao presentes no solo entre as linhas da cultura,
dificultando a analise computacional (SILVA, 2020).

Apesar de na literatura existirem muitos trabalhos para detectar linhas de plantio, a
maioria deles é para outras culturas (como milho e beterraba) ou focados em linhas retas
(PEREIRA JUNIOR et al., 2020a). Além de muitos utilizarem imagens de baixissima
altitude (< 2 m), tiradas a partir do solo (manualmente ou acopladas no maquinério
agricola) ou de alta altitude (imagens de satélites) (HASAN et al., 2021).

Considerando o cenario de grande utilizacdo dos VANTs para obtencao das imagens
para a AP e a grande importancia da deteccao das linhas de plantio para a AP, este

projeto tem como foco a deteccao de linhas de plantio de plantagoes de cana-de-actcar.

Outro ponto importante é que atualmente nao foi possivel encontrar nenhum software
de cédigo aberto (ou mesmo gratuito) que faga a detec¢ao automética das linhas de plantio
corretamente (em cana-de-agiicar ou outra cultura), apenas softwares comerciais, como
o InfoRow (2021). Assim, este projeto também busca desenvolver uma metodologia de
detecgao das linhas de plantio que possa ser utilizada no desenvolvimento de um software,

promovendo uma democratizacao do conhecimento.

1.1 Motivacao

A segmentagdo das linhas de plantio apresenta muitos desafios, como o crescimento
irregular da cultura, manchas no solo ou solo de variadas tonalidades, falhas no plantio,
problemas na cultura (por pisoteamento do maquindrio agricola, efeitos adversos do clima
ou incidéncia de pragas, doengas e ervas daninhas) e condigoes variadas de iluminagao
durante a captura das imagens. Além desses desafios, a segmentacao no cultivo da cana-
de-ag¢iicar tem uma motivagao a mais, ser uma cultura semi-perene, onde a cultura ficara
por anos produzindo, diferente de outras culturas como milho e beterraba, muito avaliadas

em projetos de segmentacao das linhas de plantio.

A cana-de-agucar é utilizada em uma variedade de fins, e, simultaneamente, o Brasil
ser o maior produtor da cultura, com milhoes de hectares plantados (e recebendo os mais
variados e recentes cuidados da AP), motiva diversas pesquisas em como maximizar a
produtividade da area plantada. Assim, este projeto tem como principal motivacao avaliar
os métodos presentes na literatura e propor uma abordagem aberta para identificacao das

linhas de plantio.
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1.2 Objetivos

Este projeto tem como objetivo principal comparar diferentes métodos de segmentacao
automatica em imagens de VANTSs com foco em imagens de plantacoes de cana-de-ag¢ucar
e propor melhorias na detec¢ao de linhas de plantio.

Como objetivos especificos deste projeto, tem-se:

(1 Estudar e analisar os métodos propostos na literatura correlata para deteccao das
linhas de plantio, como, por exemplo, Transformada de Hough e Transformada
de Radon, Segmentacio, Redes Neurais Convolucionais, Indices de Vegetacio e

Operacoes Morfologicas.

( Avaliar a deteccao de linhas de plantio utilizando as imagens de VANT's em métodos

de Deep Learning combinados com Indices de Vegetacdo.

(A Detectar as linhas de plantio nas imagens das plantagoes de cana-de-agiicar, com
plantas em variados estdgios (antes do primeiro corte (cana-planta) e depois do

primeiro corte (cana-soca)).

1 Desenvolver um método capaz de identificar, nas imagens obtidas por VANTS, as

linhas de plantio com formatos de linhas retas e linhas curvas.

(d Aplicar a proposta em imagens reais de plantacoes de cana-de-agicar, analisar e

avaliar os resultados obtidos.

(A Desenvolver uma metodologia de deteccao das linhas de plantio que possa ser utili-
zada no desenvolvimento de um software gratuito e de cédigo aberto, promovendo

uma democratizacao do conhecimento.

1.3 Hipodtese

Este trabalho parte de duas hipéteses principais:

1. Algoritimos ou modelos de Deep Learning podem obter melhores resultados na de-

teccao de linhas de plantio do que modelos tradicionais.

2. Indices de Vegetacio podem, de alguma maneira, ajudar ou facilitar a deteccio de

das linhas de plantio.

1.4 Contribuicoes

As principais contribuigdes deste trabalho sao:
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1. Estudo avaliativo de trés algoritimos de Deep Learning utilizados para segmentacao
de imagens. Os algoritimos (U-Net, PSPNet e LinkNet) foram aplicados em imagens
capturadas por VANTSs de plantagoes variadas de cana-de-actcar, onde a U-Net

obteve os melhores resultados.

2. Avaliacao de doze combinagoes/configuragoes (i.e., nimero de blocos e filtros convo-
lucionais) na U-Net de modo a averiguar as melhores combinagoes para segmentar
as imagens de cana-de-agiicar em duas categorias (linhas de plantio e solo/fundo)
capturadas por VANTSs.

3. Analise de dez Indices de Vegetacéo como dados de entrada (exclusivos ou comple-
mentares) na U-Net, com o objetivo de segmentar as imagens de cana-de-agucar,

resultando em recomendagoes (e contraindicagoes) quanto a sua utilizagao.

4. Disponibilizacao dos cédigos desenvolvidos, que permitem a deteccao das linhas de
plantio no cenario deste projeto, e que também podem ser utilizados como fonte de
consulta ou no desenvolvimento de outros softwares com propésitos semelhantes. O
c6digo e outros arquivos relacionados podem ser acessados no repositério do GitHub:
<https://github.com/ryuuzaki42/Deteccao_de_linhas de plantio em_ plantac

oes_de cana-de-acucar_utilizando deep learning>.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao esta estruturada em seis capitulos. A seguir, uma breve descricao de

cada capitulo é apresentada:

1 No Capitulo 2 - Revisao da literatura correlata: sdo apresentados e detalhados
os principais conceitos relacionados com o desenvolvimento deste projeto. Dentre
eles estao o Processamento Digital de Imagens, Operagoes Morfologicas, Indices
de Vegetacao, Deep Learning e uma breve descri¢do do cultivo e caracteristicas da

cana-de-agucar.

(d No Capitulo 3 - Trabalhos relacionados: sao descritos alguns dos principais trabalhos
recentes e relacionados com a deteccao das linhas de plantio, com foco em plantagoes
de cana-de-agucar. Esses trabalhos representam o estado da arte e serviram de base

para a desenvolvimento deste projeto.

(d No Capitulo 4 - Metodologia de pesquisa: sao descritos os datasets utilizados neste
projeto, as etapas da metodologia do projeto e as métricas utilizadas para a avaliagao

dos resultados.

( No Capitulo 5 - Anélise e discussao dos resultados: sao descritos sete estudos de

casos, nos quais a abordagem proposta foi aplicada. FEm cada estudo de caso,


https://github.com/ryuuzaki42/Deteccao_de_linhas_de_plantio_em_plantacoes_de_cana-de-acucar_utilizando_deep_learning
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os resultados obtidos sao discutidos com a finalidade de mensurar a qualidade da

abordagem proposta.

(Q No Capitulo 6 - Conclusao: sao descritas as conclusoes deste trabalho, limitagoes,

trabalhos futuros e contribuicoes para a literatura.
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CAPITULO

Revisao da literatura correlata

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos e técnicas que fundamentam o
presente projeto. Em particular, técnicas de Processamento Digital de Imagens, Indices

de Vegetagao, Deep Learning e informagoes sobre o cultivo da cana-de-actcar.

2.1 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) compreende a manipulagdo de imagens
digitais por um computador de modo a atingir um objetivo especifico com procedimentos
envolvendo vérias etapas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Apos a aquisicao das imagens é comum utilizar uma etapa de pré-processamento das
imagens, onde sdo feitos ajustes na intensidade dos pixels (sem conhecimento sobre o que
representam). Esses ajustes visam remover imperfeigoes (e.g., presenga de pixels ruido-
sos, contraste e/ou brilho inadequado) geradas no processo de aquisicao e realgar detalhes
importantes para analise. Assim, essa etapa tem como objetivo melhorar a imagem origi-
nal para ser utilizada no processamento principal (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

Dependendo do contexto da aplicagao, muitas sao as técnicas de pré-processamento
que podem ser utilizadas, tais como a correcao de brilho e contraste, realce de brilho e

realce de bordas. A seguir sdo descritas em detalhes algumas dessas etapas.

2.1.1 Segmentacao

A segmentacao de imagens tem como objetivo dividir a imagem em regides ou objetos
de interesse. O nivel de divisdes depende do problema a ser resolvido, sendo a segmenta-
¢ao executada até que todos os objetos de interesse sejam detectados. A segmentacao de
imagens ¢ considerada uma das tarefas mais dificeis do PDI, ja que implica diretamente no

resultado da etapa de andlise. Assim, é importante selecionar qual a técnica de segmen-
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tagdo mais adequada para o problema em anélise, de modo a aumentar a probabilidade
de se obter uma segmentagao precisa (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ao fim da etapa de segmentacgao, a imagem ¢é dividida em varias regioes e sem so-
breposicao entre elas, ou seja, uma parte da imagem pertence somente a uma regiao de
interesse. O tipo de segmentacao utilizada depende do problema a ser tratado, por exem-
plo, se for necessario dividir a imagem em regides sem rotuld-las (segmentagao cldssica),
ou se for necessario rotular cada pixel da imagem a uma determinada classe (segmentagao
seméntica). Dentre as técnicas de segmentagdo, a limiarizacao é uma das mais utilizadas,
por ser eficiente do ponto de vista computacional (KURUVILLA et al., 2016).

A limiarizagdo (Thresholding em inglés) é uma forma bastante simples de segmen-
tagdo, que consiste na divisao da imagem em duas classes (fundo e objeto) a partir de
um limiar 7. Caso o valor do pixel seja maior ou igual a T, terda valor 1 na imagem
gerada; caso contrario, recebera o valor 0. Como resultado, esse processo produzirda uma
imagem bindria (com pixels de valor 0 ou 1), processo também chamado de binarizagao
(MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

A escolha do limiar é uma tarefa complicada, j& que um limiar inadequado nao conse-
guira separar de forma correta a imagem em duas classes. Nesse contexto, a aplicagao de
limiares locais (i.e., um para cada pequeno retangulo da imagem de modo a compensar a
nao uniformidade de iluminagao e/ou da refletancia), pode ser uma opgao melhor. Outra
abordagem ¢ a utilizacao de multiplos limiares globais, onde a imagem ¢é divida em funcao
dos intervalos dos limiares em mais de duas classes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O limiar pode ser escolhido manualmente ou através do uso de algum algoritmo. Para
a escolha desse limiar, muitos trabalhos na area de imagens utilizam o método de Otsu.
Esse método (OTSU, 1979) utiliza o histograma da imagem e busca um limiar ideal que
separe a imagem em duas classes (objeto e fundo), de modo a maximizar a varidncia entre

as classes e minimizar a varidncia interna das classes.

2.1.2 Operacoes Morfologicas

O termo morfologia é comumente utilizado no ramo da biologia para se referir ao
estudo das formas e estruturas dos animais e das plantas. No contexto de processamento
de imagens, a morfologia matematica tem sentido similar, sendo utilizada para extrair
componentes das imagens que sao uteis na representacao e na descri¢ao da forma de uma
regiao. A morfologia matematica oferece operagoes tteis para resolver varios problemas
do PDI, como a detecgao de bordas, a segmentacdo e o realces de objetos presentes na
imagem (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

A morfologia matematica utiliza a teoria dos conjuntos, onde os conjuntos representam
objetos presentes na imagem. Em imagens bindrias, os conjuntos sao membros do espago

inteiro bidimensional Z? (onde cada elemento ¢ um vetor de coordenadas (x,y)), ji em
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imagem em escala de cinza, os elementos sao membros do Z2, sendo os dois primeiros as
coordenadas do pixel e o terceiro, seu nivel de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010).

As operagoes morfologicas utilizam os chamados elementos estruturantes (pequenos
conjuntos ou subimagens) e as operagoes de conjunto (e.g., a reflexdo e a translagao)
como base. A translagao ¢é definida pela Equacao 1, onde os pontos em B, com as co-
ordenadas (x,y) foram substituidas por (—z, —y). Por outro lado, a reflexdo é definida

pela Equagao 2, onde os pontos em B, com as coordenadas (x,y) foram substituidas por
(x + 21,y + 22) (ALAZAWEE; ABDEL-QADER; ABDEL-QADER, 2015).

B = {w|w = —b, para b € B} (1)

(B), ={c|lc=0b+ z, para b € B} (2)

Dentre as operagoes morfologicas, as quatro mais utilizadas sdao: a dilatagao, a erosao,
a abertura e o fechamento. As duas primeiras sao mais basicas, enquanto as duas ultimas
sdo combinacoes das primeiras. Considere A e B como conjuntos de Z? e assim sendo
imagens binarias. A dilatagdo, definida pela Equacao 3, é responséavel pelo aumento ou
crescimento dos limites dos objetos na imagem em funcao do elemento estruturante. Dessa
forma, a dilatacao pode ser utilizada para preencher lacunas entre os objetos de interesse.
Por outro lado, a erosao, definida pela Equacdo 4, diminui a quantidade de pixels de
interesse em torno dos objetos, dando origem as lacunas. Desse modo, a erosao pode ser
utilizada para separar objetos que estejam ligados por pequenos filamentos (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

A

A® B={z(B).NA+# o} (3)

AS B = {z|(B). C A} (4)

A aplicagao de uma dilatagao seguida por uma erosao (com o mesmo elemento estrutu-
rante) é definida como fechamento morfologico. Em contrapartida, a abertura é o oposto,
uma erosao seguida de uma dilatacao. A abertura e o fechamento geralmente suavizam os
contornos dos objetos presentes na imagem, mas a abertura tende a quebrar trechos muito

obtusos e estreitos, enquanto o fechamento tende a fechar pequenas lacunas e preencher
falhas de um contorno (GONZALEZ; WOODS, 2010; KAUR; SAHAMBI, 2015).

2.1.3 Indices de Vegetacio

Os Indices de Vegetacao (IVs) sao combinagoes algébricas de varias bandas espectrais,
de modo a destacar a vegetagao e suas propriedades (e.g., quantidade de biomassa, ausén-

cia de determinados nutrientes, deficiéncias hidricas, porcentagem de cobertura do solo)
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(CANDIAGO et al., 2015). Cada IV tem foco em certas caracteristicas da vegetacao e
um momento mais oportuno para seu uso. Dentre eles, o indice de excesso de verde (do
inglés Fzxcess Green indexr (ExG)) é um dos mais utilizados para cdmeras Red, Blue e
Green (RGB) (PEREIRA JUNIOR et al., 2020a). O RGB corresponde as bandas RGB
de uma imagem, R (Red - vermelho), G (Green - verde) e B (Blue - azul).

Para o calculo do indice ExG, primeiramente cada banda da imagem RGB é nor-
malizada no intervalo de [0, 1], pela Equagao 5, onde R4z, Giar € Bmaz S30 0s valores
maximos correspondentes de cada banda, que geralmente é 255 para imagens de 24 bits
de cor. Na sequéncia, sao calculadas as coordenadas cromaticas, r, g e b pela Equacao 6.
Por fim, o ExG é calculado pela Equacdo 7 (GARCIA-SANTILLAN et al., 2017). Dentre
os muitos IVs desenvolvidos para imagens RGB, na Tabela 1 pode ser visualizado alguns
dos mais utilizados (LU et al., 2019).

R G B
P— pr— B p—
Rn Rmax ’ Gn Gmam ’ " Bmaz <5)
R, G, B,

, g = onder+g+b=1 (6)

= b:
"TR. TG, B, R.+G. +B, R, +G.+B,

ExG=2%xg—r—2»> (7)

Para cAmeras com espectro infravermelho préximo (do inglés Near Infrared (NIR)), o
indice de vegetagao de diferenca normalizada (do inglés Normalized Difference Vegetation
Indexz (NDVI)) é um dos mais utilizados (PEREIRA JUNIOR et al., 2020a). O NDVI é
calculado pela Equagao 8, onde NIR é a banda do infravermelho préximo (CANDIAGO
et al., 2015).

NIR - R

NDVI = ———
v NIR+ R (®)

2.2 Deep Learning

O aprendizado profundo (do inglés Deep Learning (DL)) é uma subéarea do Aprendi-
zado de Maquina, com aprendizado por representacoes a partir dos dados e aprendizado
continuado através das varias camadas (layers). Essas camadas dao origem ao termo deep
em Deep Learning, caracterizando assim redes profundas, onde elas apreendem abstracoes
cada vez mais significativas sobre os dados. Essas redes neurais artificiais se tornaram
o estado da arte para varios problemas de Visao Computacional e PDI. Dentre elas, as
redes neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks (CNNs)) sdo uma
das mais conhecidas e utilizadas (PONTI et al., 2017).

As CNNs podem utilizar varios tipos de camadas na sua construgao (Figura 1), sendo
que as principais sao (RAWAT; WANG, 2017):
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Tabela 1 — Indices de Vegetacao (LU et al., 2019)

1AY Nome Equacao
VARI  Visible Atmospherically Resistant Index VARI = g—gi—;ib
ExG  Fxcess Green Index ExG=2x¢g—r—2>
1,4« R— G
ExR E Red Vegetation Ind ExR=2-"""
X zcess Red Vegetation Index X Ny
ExB Ezxcess Blue Vegetation Index ExB = m
ExGR  Fxcess Green minus Excess Red ExGR = ExG — ExR
. G—R
GRVI  Green Red Vegetation Index GRVI = ———
G+ R
G2 _ RQ
MGRVI  Modified Green Red Vegetation Index MGRVI= —
G? + Rr?
GLI Green Leaf Index GLI = Q*Q_Tb_b
.
2 _
RGBVI  Red Green Blue Vegetation Index RGBVI = m
G?+B=x*R
IKAW  Kawashima Index IKAW = Q
R+ B

R, G e B correspondem as bandas RGB de uma imagem.
r, g e b sao as coordenadas cromaticas, pela Equacao 6.

(1 camada convolucional: composta por um conjunto de filtros, onde cada filtro é
uma matriz com pesos apreendidos pela rede a partir das informagoes de entrada
(e.g., uma imagem e seu respectivo rétulo). Inicialmente, os pesos sdo, geralmente,
definidos aleatoriamente, sendo atualizados pela interacao da rede com os dados
de entrada e o erro observado. A partir de cada filtro aplica-se uma convolucao
(Figura 2) (dando nome a rede) nas imagens de entrada. Desse modo, os filtros
funcionam como extratores de caracteristicas e ficam cada vez mais especializados
em certas caracteristicas (e.g., bordas, linhas) presentes nas imagens. A camada
convolucional geralmente é seguida por uma funcao de ativacao, sendo a funcao
ReLu (do inglés Rectified Linear Unit) uma das mais utilizadas pelos seus bons
resultados nos treinamentos das redes. A fun¢@o retorna 0 se receber uma entrada

negativa, mas para qualquer outro valor ela retorna esse mesmo valor.

(1 camada de pooling: recebe o resultado das camadas anteriores, reduzindo seu
tamanho através de uma funcao de pooling. Uma funcao de pooling substitui a
saida da rede em um determinado local por uma estatistica resumida das saidas
préximas. Por exemplo, a operacao de maz pooling (Figura 4) retorna como saida o
valor méximo na vizinhanga (geralmente 2 x 2) analisada. Assim, essa camada tem

por objetivo reduzir o custo computacional da rede, facilitando o seu treinamento
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e sua utilizagdo. Além de possibilitar a invaridncia espacial, onde a rede conseguira

trabalhar com distorcoes e translagoes nas imagens de entrada.

(1 camada totalmente conectada: esse tipo de camada geralmente ¢ utilizada apds
varias camadas de convolucao e de pooling. Nela tem-se a ligacao do resultado da
camada anterior e seus pesos para, por exemplo, classificar a imagem de entrada em
determinada categoria. A partir do erro observado, os pesos das camadas anteriores

sao atualizados.

Imagem de entrada Camadas convolucionais Camada totalmente conectada Classe de saida

A A Al
4 L N 4 h ( A

Convolucio Pooling

-
| A‘&\..
"%

/

R
: Avow

Figura 1 — Modelo visual da arquitetura de uma CNN . Adaptado de Rawat e Wang
(2017).

Entrada
0 1 2 Filtro Saida
01l 1 19|25
314]|5|® —
21 3 37143
61718

Figura 2 — Exemplo de convolugdo (®) em uma entrada 2D de 3 x 3 x 1 com um filtro
2 x 2 x 1 ja rotacionado em 180°, com stride de 1 (para altura e largura) e sem
padding. Operacao para a posi¢ao (0,0) =0x04+1x14+3%x24+4%3 = 19.
Adaptado de Zhang et al. (2021).

Algumas das arquiteturas de CNNs mais conhecidas incluem AlexNet, VGGNet e
ResNet (MINAEE et al., 2021). Uma CNN consegue classificar uma imagem para uma
das varias categorias que foi treinada ou reconhecer a presenca de um objeto em qualquer
parte da imagem analisada. Por outro lado, para a segmentacao de imagens a informacao
espacial precisa ser preservada, por isso outros modelos de redes (e suas variagoes) sdo
utilizados (PONTT et al., 2017).
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Muitos modelos de DL foram, e estao sendo, desenvolvidos para segmentacao de ima-
gens, e.g., redes totalmente convolucionais, U-Net, LinkNet e PSPNet. Nelas, a saida da
rede tem o mesmo tamanho da entrada (ou um pouco menor), e representa o resultado
da segmentacao da imagem de entrada. Elas podem ser treinadas a partir do zero com
os dados a serem segmentados, ou utilizar modelos pré-treinados (transfer learning) com
outros datasets (como o ImageNet), além de poderem ser utilizados variados backbones
como extratores de caracteristicas (HAO; ZHOU; GUO, 2020; MINAEE et al., 2021).
ImageNet é um dataset com mais de 14 milhoes de imagens pertencentes a mais de 22
mil categorias, com uma média de mil imagens em cada categoria (RUSSAKOVSKY et
al., 2015; ZHENG et al., 2019).

Dentre as CNNs, a VGGNet e a ResNet sdo as mais utilizadas como backbones (LA-
TEEF; RUICHEK, 2019). A VGG16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015), proposta pelo
grupo VGG (Visual Geometry Group) da Universidade de Oxford, tem bom desempenho
de generalizacao e de extragao de caracteristicas. Deste modo, é capaz de obter uma
melhor precisdo na classificacao ao utilizar como base um modelo pré-treinado com um
dataset, como, por exemplo, o ImageNet. Na VGG16 geralmente se utiliza kernels de
convolugao 3 x 3 e stride de 1 pixel, de modo a otimizar o desempenho da rede, além de
ser muito utilizada como backbone, por exemplo, para aplicagbes de AP (FAWAKHERJI
et al., 2019).

As redes totalmente convolucionais (do inglés Fully Convolutional Netwoks (FCNs))
(Figura 3) sao baseadas nas CNNs, onde a camada totalmente conectada é removida e sao
adicionadas camadas de unpooling e de transposed convolution (convolugdo transposta).
O unpooling (Figura 4), ao contrario do pooling, gera um mapa de caracteristicas de maior
resolugao como saida. Outrossim, a transposed convolution (Figura 5), as vezes chamada
de deconvolution, mesmo que a operacao executada nao seja o oposto da convolucgao,

também é aplicada de modo a aumentar a resolu¢do do mapa de caracteristicas (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015; FANG, 2017).

3
N>
()

para frente / inferéncia

<€

para trés / aprendizado

Figura 3 — Arquitetura simplificada de uma FCN. Adaptado de Long, Shelhamer e Darrell
(2015).
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Figura 4 — Exemplo de pooling e unpooling: (a) entrada 2D de 4 x 4 x 1; (b) resultado da
aplicacdo do mazx pooling com janela de 2 x 2 e stride de 2; (c¢) resultado da
aplicagao do max unpooling, a posicao dos valores é guardada na operagao de
pooling. Adaptado de Fang (2017).
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Figura 5 — Exemplo de convolugao transposta em uma entrada 2D de 2 X 2 X 1 com um
filtro 2x2x 1, com stride de 1 (para altura e largura) e sem padding. Adaptado
de Zhang et al. (2021).

A U-Net (Figura 6), usada inicialmente para segmentar imagens médicas, foi baseada
nas FCNs. Ela apresenta um formato em “U” (dando nome a rede), sendo simétrica: na
primeira metade tem-se os encoders, reduzindo os mapas de caracteristicas e na outra
metade os decoders, expandindo eles até o tamanho de entrada original. A primeira
parte é a contraction path e a segunda parte é a expansive path, devido as operacoes
realizada em cada parte, reduzindo ou expandindo o tamanho da imagem processada. A
U-Net tem skip connection (linhas em cinza na Figura 6) como as FCNs, contudo aqui os
mapas de caracteristicas também sao concatenados com seu simétrico na outra metade
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015; HAO; ZHOU; GUO, 2020)

A LinkNet (Figura 7) é similar a U-Net, porém utiliza residual blocks (blocos residuais)
nos encoders e nos decoders. Ela foi desenvolvida tendo como foco a segmentacao seman-
tica, com a arquitetura da ResNet sendo usada como base. Os residual blocks (Figura 8),
também chamados de shortcut connections, sao teis no problema de vanishing gradient
(dissipagao do gradiente) em redes muito profundas, pois enviam o resultado para uma
ou mais camadas a frente (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017; EBRAHIMI; ABADI,
2021).

A Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) (Figura 9) utiliza o pyramid pooling mo-

dule (mé6dulo de pooling em pirdmide), que explora informagoes de contexto global através
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Figura 6 — Arquitetura da U-Net. Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

Figura 7 — Arquitetura da LinkNet. Adaptado de Chaurasia e Culurciello (2017).
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Figura 8 — Exemplo de bloco regular e bloco residual: (a) bloco regular, com os dados
passando pelas camadas (i.e., camada de pesos (weight layer) e fungao de
ativacgdo (activation function)); (b) bloco residual, onde a linha sélida leva a
entrada x até operador de adi¢ao, propagando mais rapido os dados pela rede.
Adaptado de Zhang et al. (2021).

de diferentes regides baseadas em agregacao de contexto. O moddulo funciona aplicando
varias fungdes de pooling de tamanhos diferentes na saida da camada de convolucao da
rede, produzindo diversas representacoes hierarquicas da imagem. As informagoes locais
e globais sao agrupadas para fazer uma predicao final de maior confianca. Por base, a
PSPNet utiliza uma rede ResNet pré-treinada utilizando dilated convolution (convolugoes
dilatadas) como extratores de caracteristicas.

A dilated convolution (Figura 10) é um tipo de convolugao que dilata o filtro ao inserir
espagos entre os valores do mesmo. Os espacos sao definidos pelo parametro r, a taxa
de dilatagao, sendo que » = 1 é a convolugao tradicional, ja para r > 1 sao convolugoes
dilatadas. Elas podem ser entendidas pela insercao de » — 1 zeros entre cada dois pesos
adjacentes em um filtro convolucional tradicional (ZHAO et al., 2017; WANG; JI, 2021).
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(a) Imagem de entrada (b) Mapa de caracteristicas (c) Mddulo de pooling pyramid

-»[PoOL]——
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(d) Predicao final

Figura 9 — Arquitetura da PSPNet. Adaptado de Zhao et al. (2017).
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Figura 10 — Exemplos de convolucao dilatada com um filtro 3 x 3. Os pontos em cinza
sao utilizados na operacao: (a) r = 1, convolugao tradicional; (b) r = 2,
dilatada por 1 espaco; (c) r = 4, dilatada por 3 espagos. Adaptado de Wang
e Ji (2021).

2.3 Cana-de-acgucar

A cana-de-agtcar (Saccharum spp.) é uma cultura semi-perene, o que significa que a
cultura pode ser colhida por anos até que seja necessario um novo plantio. A parte colhida
sdo os colmos, ou também chamados de caules. A primeira producao apds o plantio é
chamada de cana-planta. As demais produc¢bes sao chamadas de cana-soca, ou seja,
colmos provenientes da rebrota (nova brotacao) da soqueira (Figura 11). A colheita da
rebrota das soqueiras pode ser feita por 4 ou mais anos (SEGATO et al., 2006; RUDORFF
et al., 2010).

O plantio da cana-de-ac¢ticar geralmente é feito com toletes, que sao colmos fracionados
com cerca 3 ou 4 gemas cada, em seguimentos de linha seguindo o relevo do terreno.
O espagamento entre as linhas de plantio pode variar de 0,9 a 1,6 m, dependendo do
terreno, assim é esperado encontrar fileiras da cultura e variadas partes de solo exposto.
A producao da cultura usualmente tem uma reducao gradual a cada colheita até um
nivel antieconémico, deste modo requer um novo plantio. Essa reducao pode ter varias
causas, como: fatores climaticos; ocorréncia de pragas; pisoteio por maquinas e veiculos
que prejudicam a brotagdo e o crescimento da planta; e falhas na cultura (SEGATO et
al., 2006; MAY; RAMOS, 2019).

As culturas de cana-de-agicar podem ser classificadas em 4 fases de desenvolvimento
(brotacao e estabelecimento, perfilhamento, crescimento de colmos e maturagao), como
pode ser visualizado na Figura 12. O perfilhamento é o processo de emissao de colmos por
uma mesma planta, denominados perfilhos. Na maturacao os colmos amadurecem até a
época da colheita. Apds o corte, da cana-planta ou cana-soca, inicia-se um novo ciclo de
aproximadamente 12 meses (MOLIJN et al., 2019).

Com os avancos na AP com a utilizagdo VANTS, imagens de plantagoes estdao sendo
utilizadas para detecgao das linhas de plantio, mapeamento de falhas, estimativa de pro-
dugdo, detecgdo de pragas, entre outros (DOHA et al., 2021). Dentre as fases de de-

senvolvimento e seus respectivos dias, Souza et al. (2017) recomendam que as imagens
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Figura 11 — Ciclos de desenvolvimento da cana-de-agicar (SEGATO et al., 2006).

das plantacoes de cana-de-agicar sejam capturadas entre 60 e 90 dias apos o plantio ou
corte (colheita), quando a cana-de-agiicar ja cresceu o suficiente para preencher a linha de
plantio, mas sem cobrir os espacos entre as linhas. Entretanto, esse periodo pode variar
dependendo da variedade de cana-de-agicar plantada, da quantidade de plantas/socas

na linha, da quantidade de chuva, dentre outros fatores. Assim, também é recomendado
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Figura 12 — Fases de desenvolvimento da cana-de-agticar (Tamanho x Dias). Adaptado
de Molijn et al. (2019).

uma analise visual da plantag¢ao para confirmacao do melhor momento para capturar as
imagens.

Em relagao a detecgdo de falhas nas linhas de plantio, Oliveira et al. (2023) tém
recomendacoes bem similares, que a altura da planta pode afetar significativamente o
mapeamento utilizando os VANTSs. Para evitar superestimagao dos resultados (falhas
detectadas) quando as plantas sao pequenas ou subestimagao quando as plantas sao altas,
é necessario realizar o mapeamento no momento do desenvolvimento da cultura.

Em relagao ao horario para capturar as imagens, Barbosa Junior et al. (2022) reco-
mendam realizar os voos as 12:00 (meio-dia), por se mostrar o hordrio mais confidvel com
base nas variaveis condigdes de iluminagdo ao longo do dia. Os voos devem durar até 2
horas e serem realizados em altas altitudes para conseguir capturar imagens de uma maior
area em menor tempo. Entretanto, é necessario um equilibrio entre qualidade das imagens
requisitadas e a disponibilidade para capturar as imagens. Também recomendam dividir
a plantagdo em partes semelhantes e realizar as andlises e tomadas de decisao restrita a
elas, ndo para a plantagao como um todo.

Considerando que as imagens foram capturadas nos periodos recomendados, é esperado
ter uma boa visibilidade das linhas de plantio e das partes de solo exposto. Desse modo,

dois cenarios sao mais esperados: com cana-planta e cana-soca, como na Figura 13. No
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estdgio de cana-soca, o solo estd coberto com folhas secas do tltimo corte/colheita, dando

aspecto amarelado, dificultando a analise computacional, ja no estagio de cana-planta o

solo estd mais visivel.

(a) (b)

Figura 13 — Exemplos de plantagoes de cana-de-agtcar: (a) estdgio de cana-planta (ap6s
o plantio e o nascimento, mas antes do primeiro corte); (b) estdgio de cana-
soca (apés o corte) (SILVA, 2020).



45

CAPITULO

Trabalhos relacionados

Neste capitulo sao discutidos alguns dos principais trabalhos recentes e relacionados
com este projeto. Tais trabalhos serviram de base para o desenvolvimento de novas
metodologias para a segmentagao de imagens de VANTSs associadas & AP e a detecgao de
linhas de plantio.

Souza et al. (2017) desenvolveram um método para detectar linhas de plantio em ima-
gens de VANTSs de plantages de cana-de-agticar (GSD de aproximadamente 0,10 m) e
suas falhas. Para a andlise das imagens e para a execucao do processo de Analise de Ima-
gem Baseada em Objeto, do inglés Object-Based Image Analysis (OBIA), foi utilizado o
software comercial eCognition Developer' (Trimble GeoSpatial). A OBIA primeiramente
identifica unidades espacialmente e espectralmente homogéneas, chamadas de “objetos”,
criados pelo agrupamento de pixels adjacentes e, em seguida, os utiliza como elementos
bésicos para andlise. Para identificar as linhas de plantio foi utilizado o NDVI (as imagens
utilizadas tém as bandas RGB e a NIR). Também foi utilizado o software comercial Arc-
gis® (Esri) para extrair automaticamente falhas nas linhas (através do “ModelBuilder™).
O método foi avaliado comparando 54 falhas estimadas pelo método e as observadas (me-
didas por fita métrica). Apesar dos resultados estimados serem préximos dos observados,
o método apresenta limitagoes em relacao aos softwares comerciais utilizados e poucos
testes que foram realizados.

O trabalho de Garcia-Santillin et al. (2017) utiliza imagens de baixissima altitude
(2 m, cAmera acoplada no maquinario agricola) para identificar linhas em plantagoes de
milho. A partir das imagens capturadas, apenas uma regiao (de interesse) é utilizada.
Para a segmentagao foi utilizado o indice de vegetagao ExG (para facilitar a diferenciagao
de plantas e ervas daninhas do solo). Na sequéncia é aplicado o método de Otsu com dois
limiares (dividindo a imagem em 3 classes: milho, erva daninha e solo) e depois operagoes

morfolégicas sao aplicadas. Apds a segmentacao, a Transformada de Hough (TH) foi

L Disponivel em: <https://geospatial.trimble.com/products-and-solutions/ecognition>. Acesso em: 7

de margo de 2023
Disponivel em: <https://www.esri.com/en-us/arcgis/products/arcgis-pro/overview>. Acesso em: 7
de margo de 2023
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utilizada para identificar 4 pontos, os quais sao o comeco de 4 linhas de plantio presentes
na imagem. A partir deles faz-se uma projecao de 4 linhas retas até o meio da imagem
(dividindo em sub-regides de interesse). Em seguida, um algoritmo é utilizado para ajustar
a inclinagao das linhas em microrregioes e expandir para a parte superior da imagem. O
método foi testado com marcagoes de um especialista e teve bom resultado, contudo ele é
limitado ao cendrio que foi proposto (imagens de baixas altitudes, com 4 linhas de plantio
na parte inferior da imagem e linhas ligeiramente curvas na parte superior).

Soares, Abdala e Escarpinati (2018) comentam que a TH é uma boa escolha inicial
para detectar linhas de plantio, justificando varios trabalhos anteriores utilizarem esse
método. Contudo, a TH necessita que o formato do objeto a ser detectado seja conhecido
antecipadamente, o que limita sua utilizacao para detectar as linhas de plantio. Para
mitigar essa limitagdo, no trabalho utilizam a TH com o esquema janelamento (tiling
scheme), onde as linhas de plantio se aproximam de linhas retas. No método desenvolvido
a TH foi aplicada com o janelamento com variados tamanhos de janela e porcentagem de
sobreposicao. O método foi avaliado em 8 imagens capturadas por VANTSs em plantagoes
de café e suas marcagoes feitas por um especialista. Os melhores resultados foram com
janela de 200 pixels e sobreposicao de 48%. A sobreposicao ajuda evitar descontinuidades
nas linhas detectadas.

No trabalho de Rozo (2019) foi desenvolvido um plugin para o software de cédigo
aberto QGIS? (QGIS Development Team) para identificar linhas de plantio. O trabalho
teve como foco imagens de plantagoes de cana-de-agtcar capturadas por VANTSs. O plugin
utiliza uma “semente” inserida pelo usuario, que indica a direcao das linhas de plantio
no mosaico. Posteriormente o mosaico é dividido em pequenos retangulos e em seguida
processados. Em cada um deles é aplicado em sequéncia o ExG, o método de Otsu e as
operagoes morfoldgicas. Depois a imagem (pequeno retdngulo) é binarizada e contornos
retangulares sao adicionados nos segmentos que representam as plantas. A partir desses
segmentos ¢é calculado a orientacao da linha de plantio dentro deles e depois expandido
e processado (utilizando a “semente”) para toda a imagem. O método/plugin consegue
identificar boa parte das linhas de plantio nos mosaicos (com GSD aproximado de 2 c¢m)
testados, contudo, ele precisa que o mosaico tenha as linhas de plantio em uma mesma
direcao, o que difere de cenarios reais.

Bah, Hafiane e Canals (2020) propuseram uma abordagem utilizando deep learning,
que chamaram de CRowNet. Nela foi utilizada uma FCN, a SegNet, que tem a arquite-
tura composta por encoders (VGG16) e decoders. A SegNet é aplicada para segmentar
as imagens (RGB) e tem como resultado uma imagem bindria (para cada uma delas),
indicando os locais mais provaveis das linhas de plantio. Na sequéncia, uma combinacao
da TH com uma CNN (5 convolugoes dilatadas com 32 filtros cada) foi utilizada, de nome

HoughCNet. Varias linhas sdo detectadas pela TH e depois a CNN foi utilizada para

3 Disponivel em: <https://qgis.org/>. Acesso em: 13 de marco de 2023
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detectar as principais linhas (as mais longas), que os autores consideram como sendo as
linhas de plantio. A CRowNet foi testada em imagens de VANTSs de plantac¢oes de beter-
raba (GSD aproximado de 1 cm) e milho (sem informagao do GSD), tendo bom resultado

na maioria delas.

Em Silva (2020) foram desenvolvidas duas abordagens para deteccao de linhas de
plantio de cana-de-agicar, a primeira utilizando Algoritmo Genético (AG) resultando em
Silva, Escarpinati e Backes (2021) e a segunda utilizando redes neurais artificiais. Para
comparar os resultados, foram utilizados 4 datasets (com plantas de variadas idades) e
suas respectivas linhas de plantio, marcadas por um especialista. O AG foi utilizado para
encontrar uma méascara (filtro convolucional que combina as bandas RGB da imagem
para uma em escala de cinza), que maximize o Coeficiente de Dice (CD). Em sequéncia,
o método Otsu foi utilizado para binarizar as imagens e por fim, a Transformada de
Radon (TR) foi utilizada para refinar a detecgdo das linhas de plantio. Foram obtidos
valores de CD de 0,56 até proximo de 0,77 em funcao do dataset utilizado na anélise e
da configuracao utilizada no método de Otsu. Como resultado, a deteccao das linhas
ficou préxima da marcagao do especialista, lidando melhor com linhas retas e sendo o seu
desempenho inferior em linhas curvas (gerando um efeito de serrilhamento indesejado). Na
abordagem com redes neurais, a LinkNet apresentou melhor resultado que na abordagem
anterior, com 0,90 de CD no dataset utilizado no treinamento. A TR também foi aplicada

nessa abordagem, contudo piorando o desempenho em muitos casos.

Oliveira (2020) desenvolveu uma abordagem similar a Silva (2020) para a detecgao das
linhas de plantio de cana-de-acticar. Nela, o mosaico ¢ dividido em pequenas imagens,
que sao convertidas para escala de cinza e realizada a reducdo dos niveis de cinza (de
256 para 32) pela Transformada Discreta de Wavelet. Na sequéncia, o AG é utilizado
para encontrar 4 limiares, o maior é usado para segmentar a imagem, que segue para
operagoes morfoldgicas de fechamento, erosao e esqueletizagao. Por fim, a Transformada
de Hough Probabilistica Progressiva ¢é utilizada para otimizar a deteccao das linhas de
plantio e suas falhas. O trabalho apresenta um bom resultado, mas foi aplicado apenas
em uma pequena se¢ao do mosaico, sem um padrao ouro para teste e considera as linhas

de plantio como linhas retas.

Pereira Junior et al. (2020a) realizaram uma revisao sistematica, de 2008 até 2018, com
foco nos métodos de segmentacao de linhas de plantio em imagens de plantacoes captura-
das por meio de VANTS, bem como nos métodos extratores de caracteristicas utilizados.
Dentre os métodos tradicionais, Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF),
Mahalanobis classifier (MC) e K-nearest neighbors (KNN), foram encontrados como mais
utilizados e em trabalhos mais recentemente as CNNs. Para os extratores de caracteris-
ticas, os IVs e Gray Level Co-occurrence Matrices (GLCM) sao os mais utilizados, sendo
incluidos na comparagao, em conjunto com filtros de Gabor, nos métodos tradicionais de

segmentacao. Os experimentos foram realizados utilizando o mosaico Pereira Junior e
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Wangenheim (2019) de plantagoes de canas-de-agiicar e suas respectivas marcagoes rea-
lizadas por um especialista. O melhor resultado foi obtido utilizando Linear SVM com
RGB + ExG + Gabor, com 0,88 de F'I-score. Corroborando a ideia de que Vs podem ser

luteis para diferenciar as plantas do solo ao conseguir extrair caracteristicas tinicas deles.

Em Pereira Junior et al. (2020b) realizaram uma comparagao dos métodos tradicio-
nais de segmentacao e as CNNs para segmentar ervas daninhas em imagens de plantagoes
capturadas por VANTSs. Os experimentos foram realizados utilizando dois mosaicos (Pe-
reira Junior e Wangenheim (2019) e Monteiro e Wangenheim (2019)) de plantagoes de
canas-de-agtcar e suas respectivas marcacoes realizadas por um especialista. As imagens
sao segmentadas em trés classes: planta/cultura, ervas daninhas e solo. Em relacao as
CNNs, foram selecionadas quatro redes (SegNet, U-Net, Full-Resolution Residual Network
(FRRN) e PSPNet) para comparacdo com os métodos tradicionais. Dentre os métodos
tradicionais, o melhor resultado foi obtido utilizando SVM com RGB + ExG + GLCM,
com média de 0,78 de F1-score . Nas CNNs, a FRRN obteve o melhor resultado, com
média de 0,80 de F1-score. Corroborando a ideia de que CNNs podem obter uma maior

precisao na segmentacao do que os métodos tradicionais.

Nos trabalhos Barbosa Junior (2021), Barbosa Junior et al. (2021), Barbosa Junior
et al. (2022) foram realizados experimentos em busca das principais carateristicas ao
se capturar imagens com VANTSs de plantagoes de cana-de-agicar para serem utilizar
na detecgao das linhas de plantio e/ou falhas. Uma andlise exploratéria foi realizada
variando o GSD (3,5 cm, 6,0 cm e 8,2 cm), a altura da planta (0,5 m, 0,9 m, 1,2 m e 1,7
m) e o comprimento das falhas (0,5 m, 1,0 m, 1,5 m, 2,0 e 2,5 m) nas linhas de plantio.
Na identificacdo das falhas foi utilizado o software comercial Inforow (INFOROW, 2021).
Como esperado, os melhores resultados foram com GSD pequeno (3,5 cm ou préximo) e
plantas com menor altura (e.g., 0,5 m). A altura das plantas foi apontada como um dos
fatores mais importantes, seguido pelo GSD, para detecgdo das falhas nas plantacoes de
cana-de-agtcar. Nao foi possivel detectar pequenas falhas (< 1 m) quando a planta ja
tinha certa altura (> 1 m) através do software. E importante notar que mesmo o software

comercial ndo obteve bons resultados em certos cenarios.

Em Rocha et al. (2022a) e Rocha et al. (2022b), foi utilizado o algoritmo KNN para
identificar as regioes de interesse (as plantas ou cultura) de imagens de plantagoes de cana-
de-agucar obtidas por um VANT. Na sequéncia, o filtro de gradiente RGB foi utilizado
para estimar a orientacao das linhas de plantio. Em seguida, a binarizacao de imagens,
operacoes morfologicas e modelos de geometria computacional sdo utilizados para detectar
e mapear as linhas de plantio e suas falhas. Os autores afirmam que o método obteve
bons resultados, com deteccao das falhas proximos as obtidas manualmente, entretanto

nao utilizaram nenhuma métrica estatistica de comparacao.

Silva et al. (2022) desenvolveram uma abordagem para identificar falhas nas linhas

de plantio utilizando uma variedade de métodos computacionais. Com primeira etapa
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foi realizado o treinamento da PSPNet nos datasets Pereira Junior e Wangenheim (2019)
e Monteiro e Wangenheim (2019) de imagens de plantagdo de cana-de-agicar captura-
das por VANTSs. O treinamento foi realizado por 200 épocas, com 60% dos dados para
treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. Os autores afirmam terem obtido
um F1-score de aproximadamente 0,92 nos testes. Na sequéncia os pixel identificados
como ervas daninhas foram descartados, a imagem ¢é convertida em tons de cinza e feito
a binarizacao a partir do limiar obtido algoritmo de Otsu. Na proxima etapa é realizado
a esqueletizacao da imagem e aplicada a TH para identificacdo das linhas. Por fim sao
realizados operacoes morfologicas para corrigir alguns erros na deteccdo das falhas nas
linhas de plantio. Os autores nao utilizaram nenhuma métrica estatistica de comparacao,
apenas o F1-score na etapa de testes da PSPNet, e mesmo nessa etapa poucos detalhes
foram descritos no trabalho

No trabalho de Oliveira et al. (2023) foi avaliado se a utilizagdo de VANTSs com a
tecnologia Real-time Kinematic (RTK) poderia melhorar a precisao das falhas detectadas
em imagens plantacoes de cana-de-agicar. O RTK ajuda os sistemas de GPS a terem
uma maior precisao na localizagdo geografica. As imagens foram processadas utilizando
o software comercial Agisoft Metashape® (Agisoft LLC), versao Professional. Na sequén-
cia o pacote de cédigo aberto FIELDimageR® (OpenDroneMap) para a linguagem R foi
utilizado para identificar as falhas nas linhas de plantio. No FIELDimageR foi utilizado
o IV VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) com valor de -0,12 ou mais para as
plantas e o oposto para solo/fundo. A utilizagdo do RTK nao afetou a identificagdo nem
o comprimento das falhas detectadas. No entanto, o RTK propiciou uma maior precisao
na determinacao da localizagao geografica das falhas.

Muitos trabalhos relacionados foram encontrados na literatura, contudo, uma boa
parte deles utilizou imagens de baixissimas altitudes, onde as linhas curvas se aproximam
de linhas retas. Muitos utilizaram a Transformada de Hough ou Transformada de Radon
para identificar ou refinar a identificagdo das linhas de plantio. Alguns trabalharam com
imagens de plantacoes de cana-de-agicar, mas ¢ raro utilizarem imagens de variados esta-
gios da cultura. Trabalhos recentes utilizam técnicas de DL, indicando serem promissoras
nesse cenario e que ainda podem ser muito exploradas. Alguns trabalham utilizaram
a U-Net e analisaram seus hiperparametros na tentativa de melhorar o desempenho da
segmentacao, entretanto nao foi encontrado nenhum trabalho que analisasse o ntimero
de blocos e/ou o nimero de filtros em cada bloco. Além disso, e principalmente, nao foi
encontrado nenhum trabalho com foco em melhorar a detecgao das linhas de plantio (para

qualquer cultura) ajustando esses parametros nos modelos da U-Net.

4
5
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CAPITULO

Metodologia de pesquisa

A metodologia deste projeto é composta por 4 etapas. A primeira etapa é a aquisi¢ao
das imagens (ou datasets), por meio de VANTs utilizando uma camera RGB em plantagoes
de cana-de-actcar. A segunda etapa é a segmentacao das imagens, em que sao testados
e propostos métodos para melhorar a segmentacao dessas imagens. Na sequéncia, é feita
a avaliacdo dos resultados da deteccao das linhas de plantio. Por fim, na quarta etapa é
feito o pdés-processamento de modo a otimizar a segmentacao e refinar as linhas detectadas

na etapa anterior.

4.1 Aquisicao das Imagens

Para analisar a deteccdo de linhas de plantio em plantagoes de cana-de-actcar, ima-
gens de VANTSs de datasets disponiveis online foram utilizadas. Em Silva, Escarpinati
e Backes (2021), as imagens foram capturadas por um VANT de mapeamento, modelo
eBee SenseFly, com uma camera SenseFly S.0.D.A. de uma polegada, tendo 5472 x 3648
pixels de resolugao e lente RGB F/2.8-11, 10,6 mm. Cada pixel na imagem representa
aproximadamente 5 cm (GSD de 0,053 m).

As imagens foram capturadas de quatro diferentes plantagoes de cana-de-agiicar no
Brasil, que ap6s o processo de mosaicagem (processo de unir varias imagens individuais
em uma Unica imagem maior) resultaram em quatro mosaicos (Figura 14). Os mosaicos
foram nomeados de dataset A, B, C, e D, respectivamente. Eles contém imagens de
plantacoes canas-de-agiicar em variados estagios de cana-planta e de planta-soca. Cada
mosaico teve suas linhas de plantio marcadas por um especialista, alguns exemplos podem
ser visualizados na Figura 15. O especialista marcou com uma linha uniforme as linhas
de plantio de cana-de-acucar, onde a cultura esta presente e onde ela deveria existir, ou
seja, locais de falhas no plantio também foram marcados como linha de plantio.

A partir de uma analise visual dos datasets, pode-se afirmar que o datasets A, similar
ao C, tem boa parte das linhas de plantio proximas de linhas retas. Por outro lado, os

datasets B e D apresentam maior diversidade nas linhas de plantio, com maior variedade
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()

Figura 14 — Mosaicos e seus respectivos tamanhos: (a) dataset A, 11180 x 8449; (b)
dataset B, 16677 x 24181; (c¢) dataset C, 17497 x 10771; (d) dataset D,
19833 x 30255.
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Marcagéo feita Sobreposicao

Figura 15 — Exemplos de marcacoes realizadas pelo especialista nos mosaicos. A primeira
coluna contém a imagem original, na segunda a marcacao realizada pelo es-
pecialista e na terceira uma sobreposicao das duas colunas anteriores, em
vermelho a marcagao do especialista.
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de dngulos nos segmentos. O dataset A tem cor do solo com pouca variedade (i.e., préoxima
de um unico tom), com pequenos locais de sombra e estdgios semelhantes de crescimento
da cana-de-actcar, similar ao dataset C. Enquanto o dataset B contém mais locais com
sombra e locais com falhas nas linhas de plantio, e também ¢é possivel visualizar mais

estradas, que sao utilizadas pelo maquinario agricola.

Cada mosaico foi recortado em pedagos de 256 x 256 pixels sem sobreposigao (i.e.,
stride de 256 pixels). Apds o corte, foram descartadas amostras com menos de 80% de
informacao util (pixels com valores diferentes de zero). Ap6s o descarte, os datasets A,
B, C, e D ficaram com total de 678, 3.291, 1.552 e 2.162 imagens, respectivamente.

Em Pereira Junior et al. (2020a) e Pereira Junior et al. (2020b), foi utilizado o
mosaico “Orthomosaic Dataset of RGB aerial Images for Crop Rows Detection” (PE-
REIRA JUNIOR; WANGENHEIM, 2019) do Image Processing and Computer Graphics
Lab (LAPIX) da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). Esse mosaico, deno-
minado de dataset L neste projeto, foi capturado com uma camera RGB Canon G9X e
VANT Horus Aeronaves, resultando em um GSD aproximado de 5 cm. O mosaico, que
pode ser visualizado na Figura 16, foi marcado por um especialista: as linhas de plantio

em verde, o fundo/solo em vermelho e, fora do mosaico, todos os pixels foram definidos

como pretos.

(b)

Figura 16 — Mosaico L: (a) mosaico de tamanho, incluindo as bordas pretas, 6595 X
9391; (b) marcacao do especialista (de mesmo tamanho), em verde as linhas
de plantio, o fundo/solo em vermelho, e fora do mosaico como preto.

O mosaico “Orthomosaic Dataset of RGB aerial Images for Weed Mapping” (MON-
TEIRO; WANGENHEIM, 2019), também do LAPIX, poderia ser utilizado neste projeto,
contudo a maior parte dele é composta apenas de solo/fundo e ervas daninhas, fugindo

do foco deste projeto.
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4.2 Segmentacao

A préxima etapa é a segmentacdo, considerada a principal etapa de processamento,
devido sua importancia e complexidade. Inicialmente é fundamental conhecer as imagens
que serao segmentadas e quais métodos de segmentacgao serao utilizados. Para este projeto
foram utilizadas imagens de VANTs com as bandas RGB, por serem mais baratas de
serem capturadas do que as com banda infravermelho e/ou infravermelho préximo. Essas
ultimas precisam de uma camera especifica que consiga capturar tais bandas. Contudo,
algumas informagdes uteis poderiam ser obtidas através dessas bandas e IVs (como o
NDVI). Como as imagens sao de plantagdes de cana-de-agiicar, é certo encontrar nelas

fileiras da cultura e variadas partes de solo exposto.

Sobre os métodos de segmentacao, foram escolhidas trés redes neurais (U-Net, Link-
Net e PSPNet) para segmentar as imagens. As redes neurais tém melhor resultado na
segmentagdo em comparagao com os algoritmos tradicionais (e outros métodos, como
AG), por utilizarem néo apenas o tom avermelhado do solo e o esverdeado das plantas,
mas outras caracteristicas que conseguem extrair das imagens (SILVA, 2020). Dentre
essas caracteristicas, podem ser contornos, formatos de linhas e outros tipos de formatos

especificos.

As redes para segmentacao (apresentadas na Segao 2.2) sao treinadas para segmentar
as linhas de plantio utilizando algumas abordagens: com imagens (RGB) das plantagoes,
Indices de Vegetacdo, ou a combinacio de ambos. Dentre os IVs para imagens RGB,
alguns sao mais utilizados, como o ExG, entretanto varios outros podem ser utilizados,
como pode ser visualizado na Tabela 1. A utilizacao dos IVs é motivada pela hipétese de
que as redes apreenderao mais caracteristicas visuais das plantas e do solo do que apenas

com a imagem RGB, portanto capazes de diferencia-los com maior precisao.

4.3 Pobs-processamento

A etapa de pos-processamento é responsavel por refinar a segmentagao obtida na etapa
anterior. Neste caso, a proposta é refinar as linhas detectadas pelas redes neurais, testando
alguns métodos que podem ou nao melhorar o resultado. As operagdes morfologicas
sao utilizadas para separar pequenos e finos filamentos ligando duas linhas de plantio
(algum erro na segmentagao, e.g., pela presenca de ervas daninhas ou plantas caidas) ou
agrupar pequenos filamentos da mesma linha de plantio (e.g., pela presenca de pequenas
falhas ou plantas deslocadas da sua linha de plantio). Apds a aplicagdo das operagoes
morfologicas, ¢ esperado que essas pequenas imperfeicoes sejam corrigidas, deixando as

imagens preparadas para as proximas operagoes.
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4.4 Avaliacao dos Resultados

Para a avaliacao dos resultados é importante um método confiavel e de facil replica-
gao/teste. Neste projeto foram comparadas as marcagoes realizadas pelos especialistas
com as linhas de plantio detectadas pelos métodos propostos. Para comparar os resultados
foi utilizado o Coeficiente de Dice (CD), também conhecido como Coeficiente de Saren-
sen—Dice, que é capaz de comparar o quao similar duas imagens bindrias sao. Considere
A e B como imagens binarias, o CD é definido por (JIMENEZ; GONZALEZ; GELBUKH,
2016):

|AN B
A+ 3] ©)

No resultado do CD, 0 < CD(A, B) < 1, quanto mais proximo de 1, mais similares

CD(A,B) =2

sao as imagens A e B. Para a validacao dos resultados foram utilizadas imagens de varios
hectares de cana-de-agicar contendo plantas de diferentes idades e tamanhos. Nessa
validacdo, assume-se que o resultado gerado pelos especialistas (a marcacao, de forma
manual) é o melhor resultado esperado. Assim, quanto mais proximo desse resultado as
imagens geradas pelos métodos propostos estiverem, mais assertivas elas sao consideradas.

Nas CNNs foi utilizado o Coeficiente de Jaccard (CJ), que também é conhecido como
Intersection over Union (IoU), como fun¢do de custo (loss function) na etapa de trei-
namento. Em bibliotecas de rede neural, o CJ geralmente ji vem implementado, o que
facilita a sua utilizagdo e reduz possiveis erros de implementagao. O CJ entre duas ima-
gens A e B é definido por (JIMENEZ; GONZALEZ; GELBUKH, 2016):

|AN B |AN B
“ JAUB| A +|B|-|ANB]
Semelhante ao CD, o CJ tem como resultado, 0 < CJ(A, B) < 1, gradativamente
mais préximo de 1 ao quanto as imagens A e B forem similares. E possivel converter CD
em CJ (Equagao 11), e vice-versa (Equacao 12) (TAHA; HANBURY, 2015):

CJ(A, B)

(10)

cD
=5 2> (1)
cp— 27 (12)

1+CJ
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CAPITULO

Analise e discussao dos resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos desenvolvidos e suas analises nos
quais o método proposto foi aplicado. Os experimentos foram executados em um compu-
tador pessoal com processador Intel® Core™ i7-7000 de 3,60 GHz, com 32 GiB de RAM,
sistema operacional Windows 10 e placa de video NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti de 4
GiB GDDR5. Também foi utilizado o Python 3.9.7 com as bibliotecas (Keras 2.8.0, Pan-
das 1.4.1, NumPy 1.22.2, Matplotlib 3.5.1, TensorFlow 2.8.0, OpenCV-Python 4.5.5.62,
scikit-learn 1.0.2, scikit-image 0.19.2) e o CUDA Toolkit 11.5.0 para o desenvolvimento e
teste dos experimentos.

Os experimentos foram divididos em estudos de casos especificos. No primeiro, foi
realizado uma analise de trés CNNs na segmentacao das imagens utilizando transfer le-
arning e fine-tuning, com avaliagdo da influéncia de ambos no resultado (segmentacao).
O foco desse estudo de caso é encontrar qual das trés redes consegue segmentar melhor
as imagens do cenario avaliado.

Na sequéncia, a partir dos melhores resultados terem sido obtidos com a U-Net, foi
realizado um estudo de caso avaliando o nimero de blocos e filtros convolucionais na
U-Net e sua capacidade de segmentar as linhas de plantio. Esse estudo de caso avalia
mudangas no modelo da U-Net que poderiam melhorar a segmentacao das imagens e/ou
reduzir o tempo e poder computacional necessario para utilizacao da rede.

Em seguida, a partir de duas das melhores configuragoes da U-Net do estudo de
caso anterior, foi realizado uma andlise buscando otimizar a segmentacao das imagens
utilizando Indices de Vegetacdo como dados complementares de entrada ou exclusivos.

No quarto estudo de caso, foram avaliados dois modelos da U-Net (treinados anterior-
mente) para realizar a segmentagao das imagens do dataset L e também modelos treinados
a partir do zero no dataset L. Esse estudo de caso busca analisar a capacidade dos modelos
em segmentar imagens de outros datasets nao utilizados no treinamento e com marcagoes
realizadas de modo diferente pelos especialistas.

Por fim, no ultimo estudo de caso foi analisado a possibilidade de melhorar os resulta-

dos (segmentagao) obtidos utilizando operagoes morfolégicas. Foram realizadas anélises
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utilizando quatro operacoes morfologicas e dois elementos estruturantes, a fim de avaliar

se elas poderiam aprimorar a deteccao das linhas de plantio previamente obtidas.

5.1 Estudo de caso de CNNs para segmentacao com

transfer learning e fine-tuning

Para analisar o Deep Learning na segmentacao das linhas de plantio foram escolhidas
trés redes neurais (U-Net, LinkNet e PSPNet) muito utilizadas na segmentagdo semén-
tica em aplicagoes da AP. O codigo das redes tem como base a biblioteca em Python
Segmentation Models', na versao 1.0.1, de Takubovskii (2019).

E importante ressaltar que devido as limitacoes da biblioteca Segmentation Models,
as imagens de entradas nas redes devem ter um tamanho (altura e largura) especifico.
Para a U-Net e a LinkNet esses valores devem ser divisiveis por 32 (e.g., 256/32 = 8),
portanto 256 x 256. Por outro lado, para a PSPNet esses valores devem ser divisiveis por
6 x downsample_factor (taxa de downsampling). Essa taxa é a profundidade do backbone
para construir o pyramid pooling module nele. Por padrao na biblioteca, essa taxa ¢ 8
(podendo ser alterada para 4 ou 16), assim nao foi possivel definir as imagens de entrada
para a PSPNet com o mesmo tamanho da U-Net e LinkNet (256 x 256), ficando com 240
x 240, (i.e., 5* (6 % 8) = 240).

Como encoder /backbone foi utilizada a rede VGG16 pré-treinada com o dataset Ima-
geNet 2012. Seguindo a recomendacao do autor do codigo, utilizou-se fine-tuning (ajuste
fino), assim os pardmetros do encoder nao sao treinaveis (encoder weights = ‘“magenet’,
encoder_freeze = True). A quantidade de pardmetros de cada rede neural pode ser visu-
alizada na Tabela 2. A arquitetura das trés redes pode ser visualizada na Tabela 3, em

cinza as partes com origem na VGG16.

Tabela 2 — Quantidade de pardmetros de treinamento de cada rede utilizando como back-
bone a VGG16 pré-treinada com o dataset ImageNet 2012 e fine-tuning.

Rede Total de parametros Treinaveis Nao treinavel

U-Net 23.752.273 9.033.553 14.718.720
LinkNet 20.325.137 2.603.633 14.721.504
PSPNet 10.009.409 2.369.025 7.640.384

As imagens, antes do treinamento das redes neurais, sao normalizadas em valores entre

0 e 1, através da Equagao 13, onde o valor de cada banda RGB é divido por 255.

img_normalizada = img__entrada/ float(255) (13)

1 Disponfvel em: <https://github.com/qubvel/segmentation_models>. Acesso em: 13 de maio de

2023.
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Tabela 3 — Arquitetura dos trés modelos utilizados (U-Net, LinkNet e PSPNet) com rede
a VGG16 como encoder. As partes com fundo cinza sao da rede VGG16.

U-Net LinkNet PSPNet
Entrada 256 x 256 x 3 Entrada 256 x 256 x 3 Entrada 240 x 240 x 3
2 Conv3-64 2 Conv3-64 2 Conv3-64
Maz pooling 2 Mazx pooling 2 Max pooling 2
2 Conv3-128 — saida b2¢2 2 Conv3-128 — saida b2¢2 2 Conv3-128
Max pooling 2 Mazx pooling 2 Max pooling 2
3 Conv3-256 — saida b3c3 3 Conv3-256 — saida b3c3 3 Conv3-256

Maz pooling 2

3 Conv3-512 — saida b4c3
Maz pooling 2

3 Conv3-512 — saida bbc3
Mazx pooling 2

2 (Conv3-512, B, ReLu)
UpSampling2D
Concatenate b5c3

2 (Conv3-256, B, ReLU)
UpSampling2D
Concatenate bdc3

2 (Conv3-128, B, ReLu)
UpSampling2D
Concatenate b3c3

2 (Conv3-64, B, ReLU)
UpSampling2D
Concatenate b2c2

2 (Conv3-32, B, ReLu)
UpSampling2D

2 (Conv3-16, B, ReLU)
Conv3-1

Sigmoid

Saida 256 x 256 x 1

Mazx pooling 2

3 Conv3-512 — saida b4c3
Mazx pooling 2

3 Conv3-512 — saida bbc3
Mazx pooling 2

2 (Conv3-512, B, ReLLU)
Conv1-128, B, ReLU
UpSampling2D
Conv3-128, B, ReLU
Conv1-512, B, ReLLU
Add bbc3
Conv1-128, B, ReLU
UpSampling2D
Conv3-128, B, ReLU
Conv1-512, B, ReLU
Add b4c3
Conv1-128, B, ReLU
UpSampling2D
Conv3-128, B, ReLU
Conv1-256, B, ReLU
Add b3c3

Conv1-64, B, ReLU
UpSampling2D
Conv3-64, B, ReLU
Conv1-128, B, ReLU
Add b2c2

Conv1-32, B, ReLLU
UpSampling2D
Conv3-32, B, ReLU
Conv1-16, B, ReLU
Conv3-1

Sigmoid

Saida 256 x 256 x 1

Mazx pooling 2

3 Conv3-512 — saida b4c3
Produz 5 saidas iguais

4 to AvgPooling(30, 15, 10, 5)
— Conv1-512

— B, ReLU

— UpSampling2D
Concatenate os 4 com b4c3
Conv1-512

B, ReLLU

Conv3-1

UpSampling2D

Sigmoid

Saida 240 x 240 x 1

Conv<tamanho do filtro>-<quantidade de canais>, por exemplo: Conv3-64,
foi realizado a operacao de convolugao 3 x 3 com 64 canais.

B — Batch Normalization (normalizagdo em lote).
bXcY — resultado do bloco X apds a convolugao Y.
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As redes neurais foram treinadas por 50 épocas (epochs) utilizando o otimizador Adam
com 0,001 de taxa de aprendizado (learning rate) e tamanho de lote (batch size) de 2.
Como funcgdo de custo e métrica, foi utilizado o CJ. Alguns testes foram realizados
utilizando como fun¢ao de custo e métrica o CD, contudo os resultados foram muito
similares aos utilizando CJ, assim o ultimo foi escolhido para ser utilizado, de modo
a evitar erros na implementacao e ser o mais utilizado na literatura. Também foram
utilizados métodos simples de aumento de dados (data augmentation) - como rotagao (até
+180°), translagao (até £20px), dimensionamento (até +7%) e cisalhamento - durante o
processo de treinamento de modo a evitar o overfitting.

De modo a garantir o correto processo de validagao, foi utilizado a validagao cruzada k-
fold, com k = 10. Deste modo, os dados foram divididos em 10 subconjuntos mutuamente
exclusivos, onde um subconjunto (10% dos dados) é utilizado para teste e os outros nove
para treinamento (90% dos dados). O subconjunto de teste foi alternado de forma circular
até completar os 10 treinamentos de cada rede.

O treinamento das trés redes para cada um dos quatro datasets gerou 12 combinacoes
diferentes e pela utilizacdo do k-fold com k = 10, resultou em 120 modelos diferentes.
Para cada modelo foi realizada a predicao do dataset utilizado no treinamento, salvando
os resultados (segmentagdo) obtidos. Em seguida, o Coeficiente de Dice (CD) de cada
segmentacao foi calculado em relagdo a marcagao realizada pelo especialista e no final é
calculado a média do CD para todo o dataset analisado no momento. Por fim, os valores
foram agrupados de acordo com cada uma das 12 combinagoes, calculando a média e
desvio padrao dos 10 resultados de cada combinagao.

Na Tabela 4 pode ser visualizado a média do CD e o respectivo desvio padrao obtido
em cada combinacao (treinamentos e teste no mesmo dataset). Para todas as redes, os
melhores resultados foram obtidos no dataset B, enquanto utilizando o dataset D foram
obtidos os piores resultados. A U-Net obteve os melhores resultados (em negrito) para
todos os datasets. E importante notar que a variacio (desvio padrao) nos resultados é
bem pequena, de 0,0081 no pior caso - na PSPNet que obteve os piores resultados, exceto

no dataset D.

Tabela 4 — Resultados do CD médio e desvio padrao obtidos para cada rede no dataset
utilizado no treinamento, com k-fold (k = 10). Em negrito os melhores resul-
tados para cada dataset.

Rede Dataset
A B C D
U-Net  0,9080 + 0,0045 0,9233 + 0,0031 0,9044 + 0,0028 0,8672 4+ 0,0056
LinkNet 0,8907 + 0,0029 0,9030 + 0,0024 0,8835 + 0,0024 0,8358 4+ 0,0056
PSPNet 0,8707 4+ 0,0075 0,8861 4+ 0,0081 0,8661 + 0,0065 0,8410 + 0,0079

Como préxima etapa, foi analisada a habilidade das redes de generalizar as carateris-

ticas extraidas para segmentar diferentes datasets. Utilizando os 120 modelos treinados
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anteriormente, foi realizada a predi¢ao para os demais datasets nao utilizados no treina-
mento e depois o calculo CD e sua média. Na Tabela 5 pode ser analisado o CD médio
obtido em cada combinacao de rede, treinamento e teste. De modo a facilitar a andlise
dos resultados, o desvio padrao nao foi adicionado nessa tabela, mas pode ser visualizado
na Tabela 30 do Apéndice A.

Tabela 5 — Resultados do CD médio obtidos para cada rede durante o treinamento e teste
nos datasets. Em negrito treinamento e teste no mesmo dataset.

Rede Treinamento Teste
A B C D
A 0,9080 0,8851 10,8494 0,8150
U-Net B 0,8181 0,9233 0,8922 0,7440
C 0,6322 0,8847 10,9044 0,5288
D 0,8914 0,8938 0,8634 0,8672
A 0,8907 0,8585 0,8311 0,7905
LinkNet B 0,7969 0,9030 0,8688 0,7284
C 0,7133 0,8665 0,8835 00,6195
D 0,8743 0,8653 0,8313 0,8358
A 0,8707 0,7982 0,7393 0,7596
B 0,7622 0,8861 0,7737 0,7599
PSPNet C 0,5999 0,8420 0,8661 0,6046
D 0,8587 0,6646 0,5487 0,8410

Os melhores resultados sao esperados ao se utilizar o mesmo dataset no treinamento
e no teste, representando a diagonal principal (em negrito) de cada rede na Tabela 5.
Deste modo, a segunda linha da U-Net significa que ela foi treinada com o dataset B,
obtendo média de CD de 0,9233 e nos testes em A, C e D, respectivamente 0,8181, 0,8922
e 0,7440. Apesar da utilizagao de técnicas de aumento de dados, no dataset D os melhores
resultados foram obtidos nos testes realizados em outros datasets, e nao no préprio dataset.
Por outro lado, ao fazer o treinamento no dataset C e testar nos outros datasets, foram
obtidos resultados muito inferiores aos demais, principalmente no dataset A e D, e um
maior desvio padrao.

De modo geral, as redes tiveram dificuldade para generalizar as caracteristicas apre-
endidas de um dataset para os outros. Apesar de o dataset A ter a menor quantidade
de imagens (678), foram os datasets C e D (com 1.552 e 2.162 imagens respectivamente)
que tiveram maiores oscilagoes nos resultados, muitas vezes apresentando um resultado
inferior aos demais. Uma possivel explicacao para essa dificuldade em generalizar as ca-
racteristicas apreendidas estd no fato dos datasets terem imagens de cana-de-acticar em
estagios de cana-planta e cana-soca em variados estdgios de crescimento. A cana-planta
apresenta um solo mais exposto e um maior contraste entre o esverdeado das plantas e o
aspecto avermelhado do solo. Por outro lado, na cana-soca é provavel que existam muitas

folhas secas e sobras da planta no solo do ultimo corte, dificultando a analise computacio-
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nal, ja que essas regioes podem ser confundidas como parte da linha plantio. Um exemplo
de cana-planta versus cana-soca pode ser visualizado na Figura 13.

Com base nos resultados anteriores e de que o aumento de dados nao conseguiu resolver
o problema das variagoes nos resultados entre os datasets, uma nova abordagem foi criar
um dataset com imagens dos quatro datasets utilizados. O novo dataset foi nomeado de E.
De modo a também avaliar o impacto da quantidade de imagens, esse dataset precisa ter
N, N = {200, 300, 400, 500}, imagens selecionadas aleatoriamente de cada um dos outros
datasets. Deste modo, E(200) possui 800 imagens enquanto E(500) possui 2.000 imagens.
As técnicas de aumento de dados também foram utilizadas com a mesma configuragao
dos experimentos anteriores. Na Tabela 6 podem ser analisados os resultados obtidos ao
treinar as redes nos datasets E(N) e seu teste nos demais datasets, o desvio padrao pode

ser visualizado na Tabela 31 no Apéndice A.

Tabela 6 — Resultados do CD médio obtidos ao treinar cada rede nos datasets E(N) e
testar nos outros datasets.

Rede Treinamento Teste
A B C D
E(200) 0,9049 0,9099 0,8916 0,8422
U-Net E(300) 0,9043 0,9104 0,8955 0,8482
E(400) 0,9069 0,9137 0,8968 00,8495
E(500) 0,9096 0,9155 0,8993 0,8547
E(200) 0,8821 0,8905 0,8697 0,8090
LinkNet E(300) 0,8835 0,8920 0,8740 0,8206
E(400) 0,8823 0,8936 0,8742 0,8196
E(500) 0,8849 0,8952 0,8762 0,8238
E(200) 0,8653 0,8679 0,8560 0,8158
PSPNet E(300) 0,8648 0,8713 0,8523 0,8185
E(400) 0,8751 0,8779 0,8605 0,8263
E(500) 0,8748 0,8795 0,8609 0,8304

Combinar imagens de diferentes datasets melhorou significativamente os resultados
obtidos e assim a capacidade das redes neurais de segmentar as imagens e de generalizar as
caracteristicas apreendidas. Além disso, a quantidade de imagens nos datasets E(N) teve
pouca importancia no desempenho das redes, sendo um pouco mais notavel na PSPNet.

Nos resultados anteriores (Tabela 5), o desempenho das redes mudou drasticamente ao
testar nos outros datasets que nao foram usados no treinamento. Por outro lado, treinar
as redes utilizando as combinagoes aleatérias de imagens (datasets E(N)) proporcionou
melhores resultados para os 4 datasets (i.e., A, B, C, D), principalmente para a PSPNet.
Os resultados dos testes nos datasets E(N) (treinamento e teste nos datasets E(N)) nao
foram considerados por nao serem muito relevantes para esse experimento e, devido a sua
natureza aleatéria, terem sua forma praticamente desconhecida para o leitor.

Nesse resultado, como nos anteriores, a U-Net apresentou os melhores resultados na

segmentacao das imagens, o que é notavel, ja que a U-Net é considerada mais simples que
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a LinkNet e a PSPNet. Contudo, é importante ressaltar que as imagens de entrada para
a PSPNet tiveram que ser reduzidas, de 256 x 256 para 240 x 240, o que talvez reduziu

um pouco sua capacidade de aprendizado e assim influenciando nos seus resultados.

5.1.1 Influéncia do transfer learning e fine-tuning na segmen-

tacao

A partir dos resultados anteriores (Estudo de caso 1), foi levantada a questdao da
influéncia da utilizacao do transfer learning (transferéncia de aprendizado) e do fine-tuning
nos resultados. Assim, dois novos experimentos foram planejados. O primeiro (Estudo de
caso 2), ainda utilizando o transfer learning, mas sem congelar os pardmetros do encoder
(encoder _weights = ‘imagenet’, encoder_freeze = False). Ja o segundo (Estudo de caso
3), sem utilizar transfer learning e por conseguinte sem fine-tuning (encoder _weights =
‘none’, encoder_freeze = Fulse).

A quantidade de parametros é a mesma para os dois novos experimentos e pode ser
visualizada na Tabela 7. Comparado com o experimento anterior, uma maior quantidade
de parametros estda disponivel para treinamento. Para agilizar os testes, foi utilizado
90% das imagens para treinamento e 10% para teste, mas sem utilizar a estratégia k-fold
utilizada anteriormente. Os outros pardmetros sdo os mesmos (i.e., treinamento por 50
épocas utilizando otimizador Adam com 0,001 de taxa de aprendizado, tamanho de lote

de 2 e os mesmos métodos simples de aumento de dados).

Tabela 7 — Quantidade de parametros de treinamento para os Estudos de caso 2 e 3.

Rede Total de parametros Treinaveis Nao treinaveis

U-Net 23.752.273 23.748.241 4.032
LinkNet 20.325.137 20.318.321 6.816
PSPNet 10.009.409 10.004.289 5.120

Nao congelar os parametros do encoder, deixando livre os parametros do backbone
para treinamento, melhorou os resultados em cerca de 3% (Tabela 8). A abordagem de
combinar imagens dos outros datasets também proporcionou uma melhor estabilidade
na rede ao ser testada nos outros datasets (Tabela 9). A PSPNet apresentou alguns
resultados bem inferiores, no dataset B e no E(300), que talvez possam ser explicado por
um treinamento insuficiente (underfitting).

Outro ponto importante a ser analisado é tempo de treinamento de cada rede. Apesar
do melhor resultado obtido ao nao congelar os parametros do encoder, mais parametros
ficaram disponiveis para treinamento, assim aumentando o tempo necessario para o trei-
namento das redes. Como pode ser observado na Tabela 10, o tempo médio, em segundos,
necessarios para treinar cada uma das 50 épocas das redes neurais aumentou em cerca de

100%. A LinkNet, comparada com a U-Net, possui um tempo de treinamento cerca de 5
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Tabela 8 — Resultados do CD médio obtidos utilizando transfer learning, mas sem conge-
lar os parametros do encoder.

Rede Treinamento Teste
A B C D

0,9196 0,9101 0,8946 0,8389
0,8848 0,9367 0,9102 0,8587
0,8875 0,9288 0,9221 0,8722
0,8894 0,9106 0,9087 0,8953
0,9183 0,9056 0,8890 0,8395
0,9056 0,9385 0,9144 0,8686
0,8610 0,9167 0,9150 0,8259
0,8998 0,9140 0,9071 0,8922
0,9083 0,8991 0,8843 0,8409
0,5864 0,6123 00,5936 0,5996
0,8815 0,9127 0,9093 0,8605
0,8993 0,8935 0,8849 0,8509

U-Net

LinkNet

PSPNet

Caoaw»=0aw=»=0aw >

Tabela 9 — Resultados do CD médio obtidos ao treinar cada rede nos datasets E(N) e
testar nos outros datasets utilizando transfer learning, mas sem congelar os
parametros do encoder.

Rede Treinamento Teste
A B C D
E(200) 0,9172 0,9147 0,8919 0,8412
U-Net E(300) 0,9204 0,9261 0,9146 0,8771
E(400) 0,9121 0,9297 0,9125 0,8772
E(500) 0,9183 0,9321 0,9147 08771
E(200) 0,9240 0,9232 0,9052 0,8594
LinkNet E(300) 0,9202 0,9225 0,9094 0,8683
E(400) 0,9127 0,9235 0,8982 0,8529
E(500) 0,9132 0,9298 0,9160 0,8742
E(200) 0,9171 0,9159 0,9007 0,8575
PSPNet E(300) 0,5864 0,6123 0,5936 0,5996
E(400) 0,9169 0,9113 0,8928 0,8544
E(500) 0,9100 0,9147 0,9027 0,8663
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segundos menor. Por outro lado, a PSPNet tem tempos menores, mas aumentaram em

mais de 100% em alguns casos.

Tabela 10 — Tempo médio de treinamento de cada época (em segundos) de cada rede

neural.

Rede Dataset Estudo de caso 1l Estudo de caso 2 e 3

A 39 59

B 152 275

C 73 132

D 102 183

UNet g 900) 44 70

E(300) 57 104

E(400) 75 136

E(500) 94 170

A 35 55

B 143 269

C 68 128

. D 95 178

LinkNet g 900) 38 65

E(300) 53 99

E(400) 70 131

E(500) 88 165

A 20 36

B 79 171

C 38 82

D 53 111

PSPNet b o00) 23 43

E(300) 29 62

E(400) 38 83

E(500) 47 104

Sem a utilizacdo do transfer learning, e por consequéncia o fine-tuning (Estudo de
caso 3), os resultados para a U-Net e LinkNet ficam bem préximos para o primeiro caso
(Estudo de caso 2), como pode ser visualizado na Tabela 11. Contudo, os resultados para a
PSPNet foram muito inferiores, provavelmente pelo treinamento insuficiente considerando
os hiperparametros utilizados nos experimentos (e.g., 50 épocas, otimizador Adam com
taxa de aprendizado de 0,001). Mesmo a abordagem de combinar imagens do outros
datasets nao foi suficiente para melhorar os resultados da PSPNet, obtendo a mesma
média de CD independente do dataset utilizado no treinamento. Essa baixa média no CD
representa uma falha no aprendizado das caracteristicas das imagens pela rede. A PSPNet
teve como resultado da segmentacao imagens totalmente brancas ou totalmente pretas,
i.e., a rede segmentou a imagem como sendo totalmente composta de cana-de-agiicar ou
de solo.

Em resumo, a U-Net e a LinkNet obtiveram os melhores resultados, em qualquer

um dos 3 cendarios. A U-Net foi a rede com melhor desempenho, apesar de ter obtido
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Tabela 11 — Resultados do CD médio obtidos sem utilizar transfer learning (treinamento
a partir do zero).

Rede Treinamento Teste
A B C D

0,9186 0,9042 0,8921 0,8379
0,9151 0,9380 0,9140 0,8675
0,8765 0,9066 0,9150 0,8539
0,8908 0,9114 0,9059 0,8847
0,9217 0,9146 0,8896 0,8441
0,9104 0,9367 0,9109 0,8605
0,8893 0,9206 0,9170 0,8457
0,8997 09111 0,9029 0,8759
0,5864 0,6123 0,5936 0,5996
0,5864 0,6123 00,5936 0,5996
0,5864 0,6123 0,5936 0,5996
0,5864 0,6123 0,5936 0,5996

U-Net

LinkNet

PSPNet

Caoaw»»=0aw»=o0aw»

Tabela 12 — Resultados do CD médio obtidos ao treinar cada rede nos datasets E(N) e
testar nos outros datasets sem utilizar transfer learning.

Rede Treinamento Teste
A B C D
E(200) 0,9180 0,9205 0,8950 0,8507
U-Net E(300) 0,9268 0,9146 0,8971 0,8548
E(400) 0,9109 0,9187 0,8888 0,8378
E(500) 0,9161 0,9321 0,9192 0,8799
E(200) 0,9160 0,9147 0,8922 0,8449
LinkNet E(300) 0,9250 0,9243 0,9107 0,8640
E(400) 0,9184 0,9294 0,9135 0,8709
E(500) 0,9156 0,9283 0,9174 0,8748
E(200) 0,864 0,6123 0,5936 0,5996
PSPNet E(300) 0,5864 0,6123 0,5936 0,5996
E(400) 0,5864 0,6123 0,5936 0,5996
E(500) 0,5864 0,6123 0,5936 0,5996

alguns resultados ligeiramente inferiores que os da LinkNet. O transfer learning foi til
para o cenario analisado, principalmente para redes neurais com menor quantidade de
pardmetros e para datasets com menor quantidade de imagens. O fine-tuning reduziu um
pouco o desempenho das redes, provavelmente devido ao ImageNet ser bem diferentes
das imagens utilizadas neste projeto. Por outro lado, diminuiu para proximo da metade
o tempo necessario para o treinamento das redes, o que pode ser interessante para locais

com recurso computacional limitado ou com custo por hora de processamento alto.



5.2. FEstudo de caso da U-Net e o nimero de blocos e filtros convolucionais 67

5.2 Estudo de caso da U-Net e o numero de blocos e

filtros convolucionais

Nos resultados obtidos no experimento anterior, a U-Net obteve, na maioria dos ca-
sos, os melhores resultados ao segmentar as imagens de cana-de-ac¢ucar capturadas por
VANTSs. Assim, foi a rede neural escolhida para ser analisada com maior riqueza de deta-
lhes. Este experimento tem como objetivo analisar a influéncia da quantidade de blocos
convolucionais e de filtros nos resultados da segmentacao da U-Net. Diferente do expe-
rimento anterior, aqui a rede foi implementada do zero de modo a permitir e facilitar a
alteragdo na quantidade de blocos e filtros utilizados. As configuracoes avaliadas podem

ser analisadas na Tabela 13.

Tabela 13 — Configuracoes da U-Net utilizadas nos experimentos.

Quantidade de blocos Total de

Configuracao o filtros parimetros Porcentagem
01 [16, 32, 64, 128, 256] 3.331.697 100,00%
02 [16, 32, 64, 128] 823.921 24,72%
03 [16, 32, 64] 196.721 5,90%
04 [16, 32] 39.793 1,19%
05 11 ] 2.785 0,08%
06 [16, 16] 14.369 0,43%
07 [16, 16, 16] 25.953 0,77%
08 [16, 16, 16, 16] 37.537 1,12%
09 [16, 16, 16, 16, 16] 49.121 1,47%
10 [3 ] 10.177 0,30%
11 [64] 38.785 1,16%
12 [128] 151.297 4,54%

A Configuracao 01 (i.e., [16, 32, 64, 128, 256]) foi utilizada como configuracao padrao
nas comparacgoes, ou seja, a configuracao na qual se encontra maior nimero de filtros por
bloco/camada e por consequéncia maior nimero de pardmetros para treinamento e assim
é esperado obter os melhores resultados. Ela possui 5 blocos/camadas de filtros, iniciando
com 16 filtros convolucionais, duplicando a quantidade de filtros a cada novo bloco, assim
como nas outras configuragoes. Essa configuracao difere da configuracao padrao da U-Net
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), que inicia com 64 filtros, duplicando até
completar o quinto e ultimo bloco com 1.024 filtros.

A U-Net utiliza os blocos de filtros em ordem direta na primeira parte (contraction
path) e na ordem inversa na segunda parte (expansive path), embora o tltimo bloco (e.g.,
1.024 da configuracao padrao) nao seja usado diretamente no ezpansive path. Cada bloco
de filtros é utilizado duas vezes nas convolugoes 3 x 3 (seta azul na Figura 6).

Para cada configuracdo na Tabela 13, a U-Net foi treinada para os quatro datasets

(i.e.,, A, B, C e D), como entrada uma imagem de 256 x 256 x 3, normalizada entre
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0 e 1, como no estudo apresentado na segao 5.1 (através da Equagao 13). De modo a
agilizar os testes, foram utilizados 80% das imagens para treinamento e 20% para teste
ao invés da estratégia k-fold utilizada anteriormente. Também nao foi utilizado transfer
learning e nenhum aumento de dados. A rede foi treinada por 50 épocas, utilizando o
otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001 e tamanho de lote de 8. Os filtros
sao de tamanho 3 x 3, utilizando padding same, strides de 1, funcao de custo a binary
cross-entropy e métrica o CJ.

Apoés o treinamento, para cada configuracao, foi realizada a predigao (segmentagao das
imagens de cana-de-agtcar) de cada um dos datasets. A partir das predigdes foi calculado
a média do CD para cada dataset, os resultados podem ser analisados na Figura 17. Eles
estdo organizados em forma de matriz, onde a linha representa o dataset utilizado no
treinamento e nas colunas o dataset utilizado na predigao (e.g., BxC na Configuracao 01,
representa que a U-Net foi treinada no dataset B utilizando a Configuragao 01 e depois

realizada a predigdo do dataset C, resultando em 0,90 de CD em média).

Configuragéo 01: Configuragéo 02: Configuracéo 03: Configuragéo 04:
[16, 32, 64, 128, 256] [16, 32, 64, 128] [16, 32, 64] [16, 32]
A B C D A B C D A B C D A B C D
A 0,9 0,68 0,84 0,73 A 0,94 0,69 0,82 0,70/ A 0,92 0,69 0,81 0,69| A 0,86 0,60 0,74 0,65
B 0,90/0,97 0,90 0,84| B 0,88 0,95 0,89 0,80 B 0,64 0,93 0,85 0,65( B 0,54 0,89 0,75 /0,57
C 0,90 0,91 0,96 0,86/ C 0,87 0,91 0,94 0,79| C 0,61 0,88 0,90 |08 C 0,65 0,79 0,85 0,57
D 0,87 0,91 0,89 0,94 D 0,84 0,87 0,85 0,92| D 0,83 0,86 0,81 0,88 D 0,78 0,79 0,74 0,81
Configuracao 05: Configuracao 06: Configuracao 07: Configuracéo 08:
[16] [16, 16] [16, 16, 16] [16, 16, 16, 16]
A B C D A B C D A B C D A B C D
A 0,42 0,59| A 0,84 0,58 0,74 0,63| A 0,90 0,67 0,79 0,69 A 0,92 0,63 0,82 0,71
B 0,69 0,61 B /0,55 0,88 0,73 0,56 B 0,69 0,92 0,86 0,67| B 0,84 0,94 0,89 0,76
C 0,60 0,65 Cc 0,69 082 085061 C 0,70 0,87 0,88- Cc 0,84 0,89 0,92 0,70
D 0,64 0,49 0,63| D 0,77 0,76 0,72 0,80 D 0,77 0,81 0,80 0,85 D 0,85 0,89 0,85 0,89
Configuragéo 09: Configuragéo 10: Configuragéo 11: Configuragéo 12:
[16, 16, 16, 16, 16] [32] [64] [128]
A B C D A B C D A B C D A B C D
A 0,93 0,67 083 0,71 A 0,75 0,48 0,62| A 0,76 0,54 0,63| A 0,74 0,47 0,59
B 0,91 094 091 0,83| B 0,71 0,61 B 0,75 0,63 B 0,71 0,62.
C 0,91 0,91 0,92 0,80 C 0,61 0,67 C 0,63 0,69 Cc 0,60 0,68
D 0,84 0,90 0,86 0,90 D 0,65 0,50 0,64| D 0,62 0,50 0,63| D 0,69 0,57 0,68

Figura 17 — Resultados do CD médio obtidos para as 12 configuracdes na averiguagao da
influéncia do nimero de filtros e blocos convolucionais na segmentacao com a
U-Net. Para cada teste, a linha identifica o dataset utilizado no treinamento,
enquanto as colunas os datasets preditos/avaliados. Os tons em vermelho
destacam a deterioragdo do CD em relacao ao resultado na diagonal da Con-

figuragao 01 (em azul).

A diagonal em cada matriz de resultado representa que o treinamento e teste foi
executado no mesmo dataset. Ou seja, apés o treinamento com 80% da base, a rede
foi utilizada para fazer a predicao de todo o dataset. Assim é esperado ter os melhores

resultados de cada matriz. As marcagdes em vermelho destacam a deterioragdo do CD
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em relagao ao resultado na diagonal da Configuragdo 01 (em azul).

A reducao da quantidade de blocos convolucionais de 5 para 4 e 3 nao degradou
muito o resultado, exceto em alguns casos especificos em que o treinamento e o teste
foram realizados em datasets diferentes, como na Configuragao 03 C x D. Nesses casos,
o dataset utilizado no treinamento pode nao ter fornecido as caracteristicas necessarias
(e.g., variedade de solo exposto e estagios de crescimento) para identificar adequadamente
as linhas de plantio nas imagens do outro dataset. E importante notar que essa reducao
resultou em uma diminui¢ao de mais de 94% (Configuragao 03) no ntimero de parametros.

Por outro lado, a redugao para 2 ou 1 bloco convolucional degradou muito os resul-
tados, inclusive quando avaliado no préprio dataset de treino (diagonal principal). A
Configuracao 05 tem apenas 2.785 parametros, ou 0,08% da configuracao de comparagao
(Configuragao 01), e teve uma grande degradagio no resultado. Essa degradacao presu-
mivelmente foi pela significativa redu¢ao no nimero de pardmetros (treindveis) ou, ainda
mais provavel, pela redu¢ao do nimero de blocos convolucionais para apenas um, ou pela
combinac¢ao de ambos.

E importante ressaltar que ao utilizar apenas um bloco convolucional, a U-Net nao
utiliza as skip conections e, por conseguinte, a concatenacao do resultado dos blocos
convolucionais anteriores (como pode ser observado na Figura 18). Dessa forma, nao é
plenamente explorado o potencial das informagoes locais e globais presentes nas imagens.

Para avaliar a hipdtese mais provavel, foram avaliadas configuragoes da U-Net utili-
zando um tnico bloco com diferentes nimeros de filtros (Configuracao 10, 11 e 12), e
diferentes nimeros de blocos utilizando a mesma quantidade de filtros por cada bloco
(Configuragao 06, 07, 08 e 09). A partir dos resultados, é possivel averiguar que apenas
um bloco convolucional, com 16, 32, 64 ou até 128 filtros, nao conseguiu apreender as
caracteristicas das imagens para segmenta-las adequadamente.

Aumentar a quantidade de blocos, em contrapartida, mesmo com poucos filtros em
cada um, produziu resultados proximos da configuragao da U-Net com a maior quantidade
de pardmetros. A configuracao com 5 blocos convolucionais de 16 filtros cada (Configu-
ragao 09 - 49.121 pardmetros) contém menos de 3 vezes a quantidade de pardmetros do
que a configuracao com apenas um bloco convolucional de 128 filtros (Configuragao 12 -
151.297 parametros), mas apresenta resultados significativamente melhores.

Cada bloco adicionado nas Configuragdes 05 até 09 resultou em perceptivel melhoria
nos resultados. Os resultados da Configuracao 09 foram préximos da Configuracao 01,
utilizando apenas 1,47% dos pardmetros. Esses resultados corroboram a hipdtese de que
o numero de blocos convolucionais estd diretamente relacionado com a capacidade de
aprendizado das caracteristicas seménticas pela rede neural. Assim, o niimero de blocos
convolucionais tem maior influéncia no resultado do que o total de parametros da rede

neural, pelo menos no cenario analisado com a U-Net.

Outro ponto observado, como no estudo apresentado na secao 5.1, foi a dificuldade em
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Figura 18 — Comparagao entre a Configuragoes 05 e 06 da U-Net: (a) Configuragao 05
([16]), nao utiliza skip conections e concatenagao; (b) Configuragao 06 ([16,
16]), utiliza skip conections e concatenagao.
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generalizar as caracteristicas semanticas apreendidas em datasets diferentes do utilizado
no treinamento. Esse fendmeno é mais perceptivel ao efetuar a predicao nos datasets
B e D apés o treinamento no dataset A. Até mesmo as configuragoes que obtiveram os
melhores resultados (Configuragao 01 e 09), apresentaram um desempenho inferior quando
comparado com o obtido utilizando outros datasets para treinamento.

O dataset A tem a menor quantidade de imagens e, presumivelmente, a menor diver-
sidade de imagens (i.e., imagens de plantagoes de cana-de-agiicar nos variados estégios
de crescimento e solo exposto). Posto isto, é uma provavel explicagdo do seu peculiar de-
sempenho. Para resolver esse problema, usualmente se utiliza a estratégia de aumento de
dados. Contudo, as variedades de solos, estagios de crescimentos das plantas e formatos
das linhas de plantios nao podem ser reproduzidos por simples técnicas de aumentos de
dados (e.g., rotacao, translacdo, mudanga de escala e recorte). Assim, para resolver esses
problemas, foi utilizado a estratégia de criar um dataset com a combinagao de imagens
do outros.

O novo dataset, nomeado de E(500), contém 500 imagens selecionadas aleatoriamente
de cada um dos outros 4 datasets, totalizando 2.000 imagens. Foi realizado o treinamento
nesse dataset e na sequéncia a predicao e calculo do CD para os outros datasets, como

pode ser analisado na Tabela 14.

Tabela 14 — Configuragao 01 e 09 realizadas no dataset E(500).

Configuracgao 01: Configuracgao 09:
[16, 32, 64, 128, 256] [16, 16, 16, 16, 16]
A B C D A B C D

E(500) 0,96 0,94 0,94 0,87 | E(500) 0,94 0,93 0,92 0,86

A partir dos resultados é possivel afirmar que a combinacao aleatéria de imagens
propiciou uma melhora na diversidade das imagens para o treinamento da rede. Uma
maior diversidade possibilitou a U-Net apreender e a generalizar melhor as caracteristicas
semanticas através dos diferentes datasets. Desse modo, melhorou seu desempenho até
mesmo nos datasets B e D, os quais havia apresentado o pior desempenho. E importante
ressaltar que isso foi possivel sem a necessidade de transfer learning e aumento de dados,
apenas com o aumento da diversidade de imagens.

A titulo de comparagdo, em Silva, Escarpinati e Backes (2021), utilizando métodos
tradicionais e nos mesmos datasets (i.e., dataset A, B, C e D), os melhores resultados
obtidos ficam abaixo de 0,77 de CD. Por outro lado, a abordagem utilizando a U-Net
com 5 ou 4 blocos de filtros convolucionais obteve resultados superiores a 0,90 de CD.
Essas duas abordagens apresentaram variagoes nos resultados obtidos em funcao de qual
dataset foi utilizado no treinamento.

Em resumo, os datasets com maior diversidades de caracteristicas (e.g., variados esté-
gios de crescimento da planta e falhas nas linhas de plantio, diferentes condicoes de luz e

sombra, variadas cores de solo) sdo os mais indicados para o treinamento, ao produzirem
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os melhores resultados e mais estaveis para outros datasets. A combinacao de imagens
utilizando uma satisfatéria quantidade de imagens pode ser ainda melhor, possibilitando
a rede a aprender caracteristicas que sao complicadas de serem reproduzidas com técnicas
simples de aumento de dados.

Alguns exemplos de segmentagao da Configuragdo 09 com o treinamento no dataset
E(500) podem ser visualizados nas Figuras 19 e 20. E importante ressaltar que as imagens
utilizadas nos exemplos (Figura 19 e nos préximos) foram selecionadas na tentativa de-
monstrar as principais caracteristicas em analise no momento. A primeira coluna contém
a imagem original, com exemplos de todos datasets. Na segunda coluna o ground truth,
ou seja, a marcacao realizada pelo especialista. Na terceira coluna a predicao feita pela
U-Net. Por fim, a quarta coluna contém a sobreposicao das duas colunas anteriores, mar-
cacao x predicao. Na sobreposicao, as cores estao relacionados a corretude do método
proposto. Branco para locais preditos corretamente como linha de plantio (Verdadeiro
Positivo - VP). Preto para locais preditos corretamente como solo (Verdadeiro Negativo
- VN). Vermelho para locais preditos erradamente como linha de plantio (Falso Positivo
- FP) e azul para locais preditos erradamente como solo (Falso Negativo - FN).

Nos exemplos foram selecionados cendrios com diferentes condigoes (cana-planta e
cana-soca, solo mais amarelado e mais avermelhado, variadas inclinagoes de linhas de
plantio, com a presenca de falhas no plantio e estradas para o maquinario agricola). A
U-Net utilizando a Configuracao 01 e a Configuracdo 09 nao obteve bons resultados em
locais com pequenas falhas na linha de cultivo e com algumas linhas de plantio que se
encontram no meio do terreno. Por outro lado, obteve bons resultados para diferentes
estagios de crescimento, locais com variagoes de iluminagao e a identificagao correta de
solo para as estradas utilizadas pelo maquindrio agricola (locais de reorientagao). Assim,
pode-se afirmar que para pequenos espacos sem a cultura o método nao obteve bons
resultados. Entretanto, para locais mais visivelmente separados e com variados estagios

de crescimento, conseguiu identificar corretamente as linhas de plantio e o solo.

5.3 Estudo de caso dos IVs na U-Net

Na literatura correlata foram encontrados trabalhos utilizando Indices de Vegetacao
de modo a ajudar métodos de segmentacao em variados cenarios da AP. Na identificacao
das linhas de plantio, alguns I'Vs, como o ExG e NDVI, foram utilizados em conjunto com
métodos cléssicos e redes neurais (SOUZA et al., 2017; GARCIA-SANTILLAN et al.,
2017; PEREIRA JUNIOR et al., 2020a; PEREIRA JUNIOR et al., 2020b). Posto isso,
a utilizacdo de IVs em conjunto com redes neurais tornou-se uma hipdtese interessante
a ser analisada. A partir dos bons resultados anteriores com a U-Net, ela foi escolhida
como rede neural a ser analisada com 10 dos mais utilizados IVs (Tabela 1).

O codigo da U-Net foi alterado para aceitar como entrada imagens com ntmero de
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Figura 19 — Exemplos de segmentacao da U-Net com a configuracao 09 — parte 1: na
primeira coluna a imagem original, na segunda a marcacao realizada pelo
especialista, na terceira a predigao feita pelo método na Configuracao 09 e na
quarta a sobreposigao das duas colunas anteriores (marcacao x predi¢ao). Na
sobreposicao as cores denotam os resultados, branco para Verdadeiro Positivo,
preto para Verdadeiro Negativo, vermelho para Falso Positivo e azul para
Falso Negativo.
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Marcagao feita Sobreposicao
Imagem original pelo especialista Predigao

VP . VN . FP I FN

Figura 20 — Exemplos de segmentac¢ao pela U-Net com a configuragao 09 — parte 2: na
primeira coluna a imagem original, na segunda a marcacao realizada pelo
especialista, na terceira a predicao feita pelo método na Configuracao 09 e na
quarta a sobreposi¢ao das duas colunas anteriores (marcagao x predigdo). Na
sobreposicao as cores denotam os resultados, branco para Verdadeiro Positivo,
preto para Verdadeiro Negativo, vermelho para Falso Positivo e azul para
Falso Negativo.
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camadas diferente de 3 camadas (256 x 256 x 3). A quarta camada é formada por um dos
IVs selecionados em cada combinagao do experimento. Cada IV é calculado e tem como
resultado uma camada do tamanho da imagem (256 x 256 x 1), que depois é verificado a
existéncia de valores NaN e Inf.

O NaN (do inglés Not a Number, ndo é um ntmero) representa um valor numérico
indefinido, no caso o resultado de 0/0. O Inf (do inglés Infinity, Infinito), tem fungao
similar, podendo ser negativo (x/0 = —Inf, para x < 0) ou positivo (/0 = Inf, para x >
0). Todos os valores de NaN e +Inf sao alterados para 0. A remocao dos valores NaN
e +Inf e a normalizacao tem o objetivo de facilitar e otimizar o aprendizado da U-Net.
Apos normalizado, os valores do IV sdo normalizados entre 0 e 1, através da Equacao 14.
Na sequéncia o IV normalizado é concatenado na imagem de entrada (i.e., RGB & 1V),
também normalizada entre 0 e 1 como no estudo apresentado na se¢do 5.1 (através da

Equagao 13).

valor_normalizado = (valor — min_valor)/(max_valor — min_valor) (14)

Nos experimentos anteriores foi possivel carregar e processar todas as imagens de cada
dataset de uma tnica vez na memoria da placa de video. Por outro lado, com a nova
camada adicional (e porventura outras) foi necessario processar as imagens por etapas,
utilizando uma funcao “geradora”, que divide as imagens em lotes especificos e efetua as
operagoes necessarias (e.g., cdlculo do IV) e depois os “envia” para a rede neural.

A U-Net foi treinada no dataset E(500) na Configuracao 01 ([16, 32, 64, 128, 256]) e na
Configuracao 09 ([16, 16, 16, 16, 16]), devido aos seus bons resultados no estudo de caso
anterior. A rede foi treinada como os mesmo hiperparametros utilizados anteriormente
(e.g., 50 épocas, otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001, 80% das imagens
para treinamento e 20% para teste, e tamanho de lote de 8). Na Tabela 15 podem ser
visualizados os resultados para a Configuracao 01 e na Tabela 16 para a Configuracao
09. A linha com “00_none” representa que foi utilizado apenas as bandas RGB, ou seja,
nenhum IV foi concatenado. Por outro lado, nas outras linhas um dos IVs foi utilizado
em conjunto com as bandas RGB.

Os resultados foram um pouco diferentes dos presentes na Tabela 14, com uma variacao
de cerca de 0,03 na média do CD, provavelmente devido as necessarias modificagoes feitas
no cédigo (para adicionar suporte aos IVs) e em func¢ao dos valores iniciais aleatorios dos
pesos da rede. Apesar dos melhores resultados na Tabela 15 e na Tabela 16 terem sido
obtidos com uso de algum IV, eles sao muito préximos entre si.

A pequena variacao nos resultados provavelmente foi pelas bandas RGB ja forneceram
todas as informagoes necessarias para o aprendizado da rede neural. Em outras palavras,
os IVs nao adicionaram diretamente nenhuma nova informacao para U-Net que ja nao

estava presente nas bandas RGB e possivelmente ja haviam sido apreendidas pelos filtros
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Tabela 15 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net na Configuragao 01 ([16, 32, 64,
128, 256]) com as bandas RGB e um IV.

1A% Dataset
A B C D
00 none 0,9420 0,9332 0,9211 0,8872
01 VARI 0,9552 0,9361 0,9294 0,8923
02 ExG 0,9538 0,9408 0,9299 0,8964
03 ExR 0,9483 10,9388 10,9282 0,8954
04 ExB 0,9521 0,9406 0,9299 0,8965
05 ExGR 09507 0,9380 0,9305 0,8913
06 GRVI 0,9568 0,9389 0,9329 0,8963
07 _MGRVI 0,9541 0,9335 0,9286 0,8897
08 GLI 0,9456 0,9351 0,9244 0,8848
09 RGBVI 0,9414 10,9355 0,9211 0,8948
10 IKAW  0,9469 0,9345 0,9250 0,8923

Tabela 16 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net na Configuragao 09 ([16, 16, 16,
16, 16]) com as bandas RGB e um IV.

IV Dataset
A B C D
00_none 0,9289 0,9266 0,9145 0,8754
01 VARI 0,9279 0,9304 09164 0,8817
02 ExG 0,9317 0,9306 0,9175 0,8859
03 ExR 0,9325 0,9333 0,9188 00,8852
04 ExB 0,9301 0,9290 0,9179 0,8865
05 ExGR  0,9319 0,9297 0,9165 0,8773
06 GRVI 0,9316 0,9312 0,9162 0,8815
07 MGRVI 0,9300 0,9274 0,9157 0,8810
08 GLI 0,9280 0,9266 0,9152 0,8765
09 RGBVI 09288 0,9208 09155 0,8784
10 IKAW  0,9295 0,9297 0,9157 0,8790

convolucionais. Ao se considerar que os IVs sdo (apenas) combinagoes algébricas de
varias bandas espectrais, faz sentido nao ter nenhuma real melhoria no desempenho ao se
utilizar eles em conjunto com RGB. Essas combinagoes algébricas dos IVs provavelmente

tém algumas operagoes similares nos varios filtros e nos pesos apreendidos pela rede.

Apés a avaliagao da utilizagao individual dos I'Vs, surgiu a hipétese sobre utilizar mais
de um IV por vez. Como esperado, utilizar mais de um IV em conjunto com as bandas
RGB teve resultado similar ao utilizar apenas um. Com resultados muito préximos entre
si, que podem ser visualizado na Tabela 17 para a Configuracao 01 e na Tabela 18 para
a Configuracao 09. A linha com “00_none” representa o uso apenas das bandas RGB
(resultado obtido anteriormente). J& a linha com “01 até 05” também foi utilizado os IVs
01 até o 05 (i.e., 01_VARI, 02_ExG, 03_ExR, 04 ExB e 05_ExGR), com 8 camadas

na imagem de entrada. Na linha com “06 até 10” foi utilizado os IVs de 06 até 10 (i.e.,
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06_ GRVI, 07_MGRVI, 08_GLI, 09__RGBVI e 10_IKAW), enquanto a linha com “01 até
10” foi utilizado todos IVs (Tabela 1), com 13 camadas na imagem de entrada. Devido
ao alto nimero de possiveis combinagoes dos IVs e ao tempo necessario para executar
os treinamentos da rede em cada combinacao, os experimentos foram limitados a essas 3

opgoes com maior probabilidade de influenciar nos resultados.

Tabela 17 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net na Configuragao 01 ([16, 32, 64,
128, 256]) com as bandas RGB e varios IVs.

IVs Dataset
A B C D
00_none 0,9420 0,9332 0,9211 0,8872
01 até 05 0,9544 0,9384 0,9323 0,8972
06 até 10 0,9587 0,9395 0,9353 0,8996
01 até 10 0,9507 0,9363 0,9290 0,8949

Tabela 18 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net com a Configuracao 09 ([16, 16,
16, 16, 16]) com as bandas RGB e varios IVs.

IVs Dataset
A B C D
00_none 0,9289 0,9266 0,9145 0,8754
01 até 05 0,9302 0,9253 0,9136 0,8751
06 até 10 0,9321 0,9308 0,9175 0,8818
01 até 10 0,9305 0,9305 0,9158 0,8779

Com base nos resultados obtidos utilizando os IVs como dados complementares, nao
se pode afirmar muito devido a proximidade deles. Entretanto, a avaliacao dessa hipdtese
foi importante dado a utilizacdo dos IVs em trabalhos de deteccao de linhas de plantio.
Considerando que os IVs nao adicionaram muito para o aprendizado da U-Net, outra
hipétese foi avaliada, utilizando apenas os IVs, sem as bandas RGB.

Nesse cenario, os resultados foram um pouco diferentes, como pode ser observado
na Tabela 19 para a Configuragdo 01 e na Tabela 20 para a Configuragdo 09. Apesar
dos resultados serem ligeiramente piores do que os utilizando as bandas RGB, sao bem
proximos, podendo ser uma opgao viavel para determinados cendrios (e.g., locais com
limitado poder computacional). Os IVs de 01 até 09 tiveram resultados préximos, contudo
o 10 _IKAW nao teve resultados tao bons, assim nao é recomendado para ser utilizado
como unica entrada para a U-Net. O 04 _ExB nao propiciou uma boa generalizacao das
caracteristicas apreendidas entre os datasets, tendo um desempenho inferior nos datasets
B e D.

Os outros IVs tiveram resultados similares, ficando estaticamente muito préximos.
Entretanto, o 05_ExGR (05_ExGR = 02_ExG — 03_ExR) tem a desvantagem que é

necessario calcular os outros dois IVs para depois calcular seu valor de fato. Portanto,
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Tabela 19 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net com a Configuragao 01 utilizando
apenas os IVs, um por vez e sem utilizar as bandas RGB.

IV Dataset
A B C D
01 VARI 0,9282 0,9253 0,9116 0,8781
02 ExG 0,9310 0,9181 0,9179 00,8762
03 ExR 0,9300 0,9154 0,9085 0,8793
04 ExB 0,9208 0,8760 0,9034 0,8438
05 ExGR  0,9345 0,9287 0,9170 0,8825
06 GRVI 0,9178 0,9263 0,9079 0,8769
07 _MGRVI 09307 0,9260 0,9150 0,8794
08 GLI 0,9325 0,9265 0,9150 0,8749
09 RGBVI 0,9326 0,9231 0,9155 0,8775
10 IKAW  0,8857 0,8961 0,8504 0,8387

Tabela 20 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net com a Configuracao 09 com apenas
IVs, um por vez e sem utilizar as bandas RGB.

1A% Dataset
A B C D
01 VARI 0,9225 0,9243 0,9101 0,8735
02 ExG 0,9247 0,9242 0,9126 0,8731
03 ExR 0,9263 0,9240 0,9112 10,8771
04 ExB 0,9108 0,8774 0,8984 0,8287
05 ExGR  0,9270 0,9234 0,9120 0,8723
06 GRVI 0,9253 0,9253 0,9111 0,8751
07 MGRVI 0,9248 0,9255 0,9135 0,8761
08 GLI 0,9257 0,9246 0,9139 0,8765
09 RGBVI 0,9240 10,9222 0,9127 0,8710
10 IKAW  0,8560 0,8973 0,8496 0,8309

nao é uma boa escolha para cenarios com poder computacional limitado, como sistemas
embarcados ou computadores acoplados no maquinario agricola.

O 01_VARI, apesar dos bons resultados, em fun¢ao do seu calculo (VARI = (g —
r)/(g+r — b)) apresenta muitos valores que precisam ser “corrigidos” (i.e., alterado para
valores numéricos em vez de NaN e Inf). Assim, é interessante evitar IVs com a operagao
de divisao no seu calculo, devido a necessaria verificacao dos valores “nao numéricos” apés
o calculo. Também ¢ interessante evitar IVs com a operagao de exponenciacao, devido
ao seu custo computacional. Dessa forma, o 02 ExG é um dos mais interessante a ser
utilizado, ja que seu célculo (ExG = 2xg—r—>b) é um dos mais simples quando comparado
aos outros IVs avaliados e ndo tem nenhuma operacao de divisao ou de exponenciacao.

Também foi avaliado a utilizacado de mais de um IVs sem as bandas RGB. Os resul-
tados da Configuracao 01 podem ser visualizados na Tabela 21 e da Configuragdao 09 na
Tabela 22. Como os resultados sao muito similares aos utilizando apenas um IV, é de

pouco ajuda utilizar mais de um IV como tnica entrada para a U-Net.
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Tabela 21 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net com a Configuracao 01 ([16, 32,
64, 128, 256]) sem RGB e varios IVs.

IVs Dataset
A B C D
00_none 0,9420 0,9332 0,9211 0,8872
01 to 05 0,9378 0,9272 09162 0,8808
06 to 10 0,9356 0,9197 0,9192 0,8827
01 to 10 0,9276 0,9241 0,9139 0,8831

Tabela 22 — Resultados do CD médio obtidos na U-Net com a Configuracao 09 ([16, 16,
16, 16, 16]) sem RGB e vérios IVs.

IVs Dataset
A B C D
00 _none 0,9289 0,9266 0,9145 0,8754
01 to 05 0,9290 0,9230 0,9130 0,8760
06 to 10  0,9297 0,9208 0,9129 0,8759
01 to 10 0,9291 0,9195 0,9091 0,8738

A utilizacdo de um IV em vez das bandas RGB pode ser interessante para locais
com limitado poder computacional e/ou largura de banda limitada. Além de ser uma
alternativa para reduzir os custos com os equipamentos necessarios para a execucao de
todo o processo. E necessério calcular o IV para cada imagem, entretanto esse processo
reduz de trés para uma camada a ser processada pela rede neural. Essa redugao de 1/3,
também ocorre na utilizacdo na banda de conexao (caso as imagens forem processadas em
outro computador /dispositivo), além de um possivel menor uso de GPU, CPU e RAM no

processamento final.

Para titulo de comparagao, o treinamento de cada época na Configuracao 01 (i.e., [16,
32, 64, 128, 256]) da U-Net utilizado as bandas RGB e um IV (concatenados) no dataset
E(500) (Tabela 15) levou em média 60 segundos. Tempo similar ao se utilizar apenas as
bandas RGB (Tabela 14). Por outro lado, o mesmo treinamento utilizando apenas um IV
(sem as bandas RGB) (Tabela 17) levou em média 57 segundos.

E importante destacar que o treinamento da rede neural é, em sua maioria, demorado
(questao de horas dependendo dos hiperpardmetros e do dataset utilizado), entretanto,
a predigao é, geralmente, bem rapida (questdo de milissegundos para cada imagem).
Assim, a utilizacgdo de um modelo na predicdo pode ser viavel mesmo em locais com
limitagdo de poder computacional. Desta forma, a utilizacdo da Configuracdo 09 em
conjunto de um IVs, como o ExG, pode viabilizar a sua utilizacdo mesmo em cenarios
com grande limitacao de poder computacional, como em sistemas embarcados acoplados

no maquinario agricola.
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5.4 Estudo de caso do dataset do LAPIX

Com os bons resultados anteriores, torna-se importante avaliar o método em outros
datasets. Entretanto, a disponibilidade deles é bem rara, ainda mais com as marcagoes
de um especialista. O tnico encontrado foi o dataset L. (PEREIRA JUNIOR; WANGE-
NHEIM, 2019) do LAPIX, que pode ser visualizado na Figura 16.

Nesse dataset a marcacao foi realizada por um especialista de modo diferente da rea-
lizada nos datasets utilizados nos outros experimentos. O especialista selecionou apenas
pixels contendo a cultura (como pode ser observado na Figura 21), e também é afirmado
da nao existéncia de ervas daninhas. Primeiramente, foi necessario alterar os pixels nesse
mosaico para ficar conforme os utilizados anteriormente no treinamento da U-Net. Assim,
foi alterado o solo (em vermelho) para preto e as linhas de plantio (em verde) para branco
(como pode ser visualizado na Figura 22).

Para a realizacdo dos experimentos, o dataset L foi recortado em pedagos de 256
x 256 pixels sem sobreposicdo. Foram descartadas as amostras com menos de 80% de
informagao 1til (i.e., pixels com valores diferentes de zero). Apds o descarte, o dataset L
ficou com 406 imagens de um total de 962 imagens (407 totalmente pretas, 62 menores

que 256 x 256, e 87 com menos de 80% de informagao util).

Inicialmente foram selecionadas as redes treinadas no dataset E(500) (secao 5.1, Ta-
bela 6, linha E(500)) para teste no dataset L, ndo obtendo bons resultados, como pode
ser observado na Tabela 23. Na sequéncia, as imagens do dataset L foram aplicadas na
Configuragao 01 e na Configuragao 09 da U-Net, configura¢oes também treinadas com o
dataset E(500) e ambas sem a utilizacdo de IVs (secao 5.2, Tabela 14).

Tabela 23 — Resultados do CD médio obtidos para cada rede apds treinamento no dataset
E(500) e teste no dataset L

Rede Teste
L
U-Net  0,6851

LinkNet 0,7210
PSPNet 0,7054

Como era esperado, a predicao apresentou um resultado inferior quando comparada
com os experimentos anteriores (como pode ser analisado na Tabela 24), tendo em vista
que dataset L foi marcado pelo especialista de outra forma (i.e., apenas os pixels que
representam a cultura). Com a marcacao feita dessa forma, o dataset L tem menos linhas
marcadas que o dataset utilizado no treinamento e também varios locais que pelo método
de marcacdo anterior (i.e., uma linha sdlida representando a linha de plantio) seriam
entendidos com falhas no plantio. Assim, o CD médio foi significativamente inferior aos

dos testes nos outros datasets.
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ma|em or|na

-

Marcacao feita Sobreposicao
pelo especialista

Figura 21 — Exemplos de marcagoes realizadas pelo especialista no mosaico Pereira Junior
e Wangenheim (2019). A primeira coluna contém a imagem original e na
segunda a marcagao realizada pelo especialista. Por fim, na terceira coluna,

uma sobreposicao das duas colunas anteriores, em vermelho a marcacao do
especialista.
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Figura 22 — Mosaico Pereira Junior e Wangenheim (2019) apds alteracao dos pixels que
representam o solo para preto e os pixels que representam a cultura (cana-
de-agicar) para branco.

Tabela 24 — Resultados do CD médio obtidos nos modelos treinados na U-Net com dataset
E(500).

A B C D L
Configuracao 01  0,9420 0,9332 0,9211 0,8872 0,6760
Configuracao 09 0,9289 0,9266 0,9145 0,8754 0,6682

Ao treinar no datasets E(500) (e consequentemente nos datasets A, B, C e D) a U-Net
(e também as outras redes) aprendeu a segmentar a linha de plantio ligando pequenas
falhas (como pode ser averiguado na Figura 23). Ao tentar fazer o mesmo no dataset L,
isso resultou em um baixo CD médio. Um modelo treinado deste modo pode ser 1til para
identificar e conectar as linhas de plantio, e ser utilizado com entrada para outro processo
ou método.

A partir dos resultados inferiores do teste no dataset L, torna-se relevante a avaliacao
com treinamento e teste com o dataset L. Assim, para o proximo teste as redes da se¢ao 5.1
foram treinadas no dataset L. e aplicadas nos cinco datasets. O treinamento utilizou a
mesma configuragao da secao 5.1, entretanto sem a utilizagao da validagao cruzada k-fold,
mas com a divisao de 90% dos dados para treinamento e 10% para teste. Os resultados
para os dataset A, B, C e D ficaram bem inferiores, contudo os resultados para o dataset

L melhoraram bastante, como pode ser analisado na Tabela 25.

Tabela 25 — Resultados do CD médio obtidos para cada rede ap6s treinamento no dataset
L e teste nos cinco datasets

Rede Teste
A B C D L
U-Net  0,6663 0,7177 0,6769 0,6496 0,9072
LinkNet 0,6858 0,7244 0,6772 0,6495 0,8997
PSPNet 0,5977 0,6203 0,6255 0,6022 0,7312

Esses resultados demonstram que o método de marcacao utilizado pelos especialistas,
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Marcacgao feita Sobreposicao
Imagem original pelo especialista Predicao

VP EEE VN BN FP EEE FN

Figura 23 — Exemplos de predicao do dataset L pelo modelo treinado com o dataset E(500)
na U-Net com a Configuracao 09. Na primeira coluna a imagem original, na
segunda a marcacao realizada pelo especialista, na terceira a predicao feita
pela U-Net com a Configuracao 09 e na quarta a sobreposi¢ao das duas colu-
nas anteriores (marcagao x predigao). Na sobreposi¢ao as cores denotam os
resultados, branco para Verdadeiro Positivo, preto para Verdadeiro Negativo,
vermelho para Falso Positivo e azul para Falso Negativo.
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que por conseguinte definem o estilo de segmentacao das redes neurais artificias treinadas,
pode influenciar bastante no resultado. Isso sem considerar os possiveis erros de marcagao

cometidos pelos especialistas.

Utilizando o dataset L no treinamento (com os mesmo hiperpardmetros utilizados
anteriormente, e.g., 50 épocas, otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001, 80%
das imagens para treinamento e 20% para teste, e tamanho de lote de 8) e na predigao o
resultado muda bastante, apresentando bons resultados para o dataset L, mas ruins para

os outros (como pode ser analisado na Tabela 26).

Tabela 26 — Resultados do CD médio dos modelos treinados na U-Net com dataset L.

A B C D L
Configuracao 01  0,5530 0,6375 0,5836 0,5730 0,9179
Configuracao 09 0,5196 0,6177 0,5608 0,5621 0,9044

A U-Net a partir do Segmentation Models (se¢do 5.1), obteve o CD médio de 0,9072,
por outro lado, a U-Net implementada do zero com a Configuracao 01 obteve 0,9179
e 0,9044 para Configuragao 09. Corroborando a hipétese que essas duas configuragoes
podem obter os melhores resultados.

A U-Net agora (e também as outras redes) busca segmentar apenas os pixels que julga
ser da cultura e tendo resultado préximo da marcagao do especialista (como pode ser
averiguado na Figura 24). E importante notar que a U-Net com a Configuracio 09, com
menos de 50.000 parametros, foi capaz de apreender as caracteristicas do dataset L de
apenas 406 imagens, menor quantidade que o dataset A. Um modelo treinado desse modo
pode ser 1til em técnicas que realizam estimativas de producao e/ou identificagdo das

falhas no plantio.

5.5 Estudo de caso das Operacoes Morfolbégicas

Com base nos resultados ja obtidos, torna-se relevante as tentativas de melhoréa-lo o
resultado. Em outros trabalhos foram utilizadas técnicas como a Transformada de Hough
e a Transformada de Radon (SILVA; ESCARPINATI; BACKES, 2021), contudo sem real
melhoria.

Dentre as técnicas de PDI, as operac¢oes morfologicas ndo tém grande custo computa-
cional e podem melhorar o resultado, assim foram escolhidas para avaliacao e tentativa de
melhoria do resultado. Dois elementos estruturantes de tamanho 3 x 3 foram escolhidos
para serem aplicados nas operacoes morfologicas, Todos 1, com todos os valores como 1
e Cruz, com os valores de 1 formando uma cruz, como poder ser visualizado na Tabela 27.
Dentre as operacoes morfologicas, algumas das mais utilizadas foram selecionadas: a

dilatacao, a erosao, a abertura e o fechamento.
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Marcacao feita Sobreposigdo
Imagem original pelo especialista Predicéo
VP . VN . FP N FN

AL

Figura 24 — Exemplos de predicao do dataset L pelo modelo treinado com o dataset L
na U-Net com a Configuragao 09. Na primeira coluna a imagem original, na
segunda a marcacao realizada pelo especialista, na terceira a predicao feita
pela U-Net com a Configuracao 09 e na quarta a sobreposicao das duas colu-
nas anteriores (marcagdo X predigao). Na sobreposi¢ao as cores denotam os
resultados, branco para Verdadeiro Positivo, preto para Verdadeiro Negativo,
vermelho para Falso Positivo e azul para Falso Negativo.

Tabela 27 — Elementos estruturantes utilizado nas operac¢oes morfologicas.

Todos_ 1 Cruz

1 1 1 0 1 0
1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 0
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Para comparacao foram escolhidos os resultados da Configuracdo 01 na U-Net com
treinamento no dataset E(500), utilizando as bandas RGB e nenhum IVs, (a linha com
“00_none” da Tabela 15). Cada combinagao de operagdo morfolégica e elemento estru-
turante foram aplicadas nesses resultados (em todas as imagens) e depois foi calculado o

CD médio. Os resultados podem ser visualizados na Tabela 28.

Tabela 28 — Resultados do CD médio apds as operacoes morfologicas na segmentagao da
U-Net na Configuracao 01 treinada com o dataset E(500).

1A A B C D
Configuragao 01 00_none 0,9420 0,9332 0,9211 0,8872

Operagao Elemento A B C D
Erosio Cruz 0,8969 0,8975 0,8768 0,8535
Todos_1 0,8798 10,8625 0,8571 0,8320
Dilatacio Cruz 0,9193 0,9159 0,9010 0,8774
Todos 10,9099 0,8951 0,8902 0,8668
Abertura Cruz 0,9320 0,9286 0,9146 0,8846
Todos_1 10,9419 0,9331 0,9210 0,8870
Cruz 0,9320 0,9286 0,9146 0,8846
Fechamento

Todos 1 09419 0,9331 0,9211 0,8872

A aplicacao das operagoes morfologicas em todas as imagens nao resultaram em ne-
nhuma melhoria no resultado, mas sim em uma piora no CD médio. Os elementos estru-

turantes também nao propiciaram real diferenca entre si nos resultados.

Tabela 29 — Resultados do CD médio apds as operagoes morfolégicas na segmentagao da
U-Net na Configuracao 09 treinada com o dataset L.

v L
Configuragao 09 00 _none 0,9044

Operacao Elemento L
Erosi Cruz 0,8319
0580 Todos 10,7999
. . Cruz 0,9062
Dilatacao Todos_ 10,8027
Cruz 0,9020
Abertura Todos 10,9005
Fechamento Cruz 0,9020

Todos 10,9052

Na Figura 25 podem ser visualizados alguns exemplos de aplicagao das operacoes
morfolégicas utilizando o elemento estruturante Todos_ 1 em predi¢des da Configuragao
01 da U-Net, treinada e testada no dataset E(500). Por outro lado, na Figura 26 podem

ser visualizados alguns exemplos de aplicacao das operagoes morfologicas utilizando o
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Marcacéo feita Predi¢do + Operagao Sobreposigdo
Imagem original pelo especialista Predicao Morfolégica de:
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Figura 25 — Exemplos de aplicacdo das operacoes morfologicas, utilizando o elemento es-
truturante Todos 1, em predi¢oes da U-Net com a Configuracao 01, treinada
no dataset E(500) e feita a predigdo do mesmo. Na primeira coluna a ima-
gem original, na segunda a marcacgao realizada pelo especialista, na terceira
a predicao feita pela U-Net com a Configuracao 01, na quarta o resultado
da operagao morfologica (nome da operacao sobre a imagem) e na quinta
a sobreposi¢ao da marcagdo x predicdo apods operagao morfologica. Na so-
breposicao as cores denotam os resultados, branco para Verdadeiro Positivo
(VP), preto para Verdadeiro Negativo (VN), vermelho para Falso Positivo
(FP) e azul para Falso Negativo (FN).
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Marcacao feita Predi¢do + Operagao Sobreposicéo
Imagem original pelo especialista Predicao Morfolégica de:
Di|ata§§o VP . VN . FP . FN

~

~

Eroséao
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Figura 26 — Exemplos de aplicagdo das operacoes morfologicas, utilizando o elemento es-
truturante Cruz, em predi¢oes da U-Net com a Configuracao 09, treinada no
dataset L e feita a predi¢do do mesmo. Na primeira coluna a imagem origi-
nal, na segunda a marcagao realizada pelo especialista, na terceira a predicao
feita pela U-Net na Configuragao 09, na quarta o resultado da operagao mor-
fol6gica (nome da operagao sobre a imagem) e na quinta a sobreposi¢ao da
marcacao X predicao apds operagao morfologica. Na sobreposicdo as cores
denotam os resultados, branco para Verdadeiro Positivo (VP), preto para
Verdadeiro Negativo (VN), vermelho para Falso Positivo (FP) e azul para
Falso Negativo (FN).



5.5. FEstudo de caso das Operagoes Morfoldgicas 89

elemento estruturante Cruz em predi¢oes da Configuracao 09 da U-Net, treinada e testada
no dataset L.

Os resultados (imagens) apds a aplicagdo das operagoes morfolégicas utilizando o
elemento estruturante Todos_ 1 para os com o elemento estruturante Cruz tiveram pouca
diferengca em uma analise visual, assim como no novo CD médio obtido. Para o dataset L
essa diferenca foi um pouco mais visivel, obtendo pequenas melhorias na identificacao dos
pixels refentes a cultura, contudo nao foi uma melhoria significativa. Mesmo no melhor
dos casos, utilizando a operacao morfolégica Dilatagao com o elemento estruturante Cruz,
o no novo CD médio (0,9062) foi muito similar ao obtido (0,9044) antes da aplicacdo da

operagao.
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CAPITULO

Conclusao

O principal objetivo deste projeto foi analisar alguns dos principais métodos utilizados
para segmentar imagens capturadas por VANTSs, com foco em imagens de plantagoes
de cana-de-agicar e a partir deles, propor melhorias na detec¢ao das linhas de plantio.
Inicialmente foi identificado na literatura correlata a utilizacdo de métodos tradicionais
de aprendizado de maquina (SVM e KNN), para segmentar as imagens. Na sequéncia,
foi identificado a utilizagdo de outros métodos (AG, método Otsu, TH e TR) e softwares
comerciais (Inforow), e em trabalhos mais recentes, a utilizacdo de CNNs. Alguns desses
trabalhos utilizaram IVs em conjunto com o método proposto.

A partir dos trabalhos relacionados encontrados e de seus bons resultados obtidos
utilizando as CNNs, elas foram escolhidas para uma andlise mais aprofundada. Dentre
as CNNs, foram selecionadas trés (U-Net, PSPNet e LinkNet) das mais utilizadas para
segmentacao. Nas configuragoes avaliadas e utilizando datasets de imagens reais de plan-
tacoes de cana-de-actcar de variados estagios de crescimento, a U-Net obteve os melhores
resultados (Segao 5.1). Também foi criado um novo dataset para avaliar e confirmar a
hipétese de que um dataset mais diverso pode resultar em resultados melhores.

Apoés esses resultados, mais experimentos foram desenvolvidos para avaliar quais partes
da U-Net (ntimero de blocos e filtros convolucionais) influenciam nos resultados. Das
configurages analisadas (Segao 5.2), a Configuracao 01 (i.e., [16, 32, 64, 128, 256]) ¢ a
Configuragao 09 ([16, 16, 16, 16, 16]) obtiveram os melhores resultados.

Com base em trabalhos relacionados utilizando os [Vs, foi avaliado a utilizagao deles no
treinamento da U-Net (Secao 5.3) nas duas melhores configuragoes obtidas experimento
anterior. A utilizacdo dos IVs como dados de entrada complementares nao resultou em
significativa melhoria nos resultados. Por outro lado, a utilizagao de um IV como dados
de entrada exclusivos pode ser uma alternativa viavel para cenarios com, por exemplo,
limitado poder computacional.

Na sequéncia, para validar o método proposto, foram realizados experimentos no data-
set L. Como a marcagao nesse dataset foi realizada de modo diferente (marcando apenas

os pixels da cultura), os modelos treinados nos outros datasets nao tiveram bons resulta-
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dos ao segmentar esse dataset. Entretanto, ao se realizar o treinamento com este dataset,
os resultados ficaram bem melhores. Corroborando assim a hipdtese de que os data-
sets utilizados no treinamento podem influenciar muito no resultado (segmentagio) e nas
caracteristicas que o modelo ird analisar nas futuras imagens de entrada.

Por fim, foi realizado uma tentativa de otimizar o resultado obtido utilizando opera-
¢oes morfologicas. Das operagoes morfologicas, foram selecionadas 4 das mais utilizadas
e simples (erosdo, dilatagao, abertura e fechamento) com duas opgoes de elementos estru-
turante (Cruz e Todos 1). Contudo, a aplicacao das operagdes morfolégicas nao resultou
em melhoria no resultado.

Tendo em vista os varios experimentos realizados, os objetivos estabelecidos foram
alcancados com sucesso, e os resultados obtidos destacam a eficacia dos métodos de
aprendizado profundo na segmentacao automética de imagens capturadas por VANTSs
em plantagoes de cana-de-agticar. Uma abordagem similar provavelmente tera bons re-
sultados em outras culturas (como milho e café).

Abaixo tem-se um resumo das recomendacoes obtidas a partir dos experimentos deste

projeto:

[ para o treinamento da rede neural é importante construir um dataset com imagens de
variados estdgios de crescimento (cana-planta e cana-soca) e de plantacoes diversas.
Uma alternativa é utilizar datasets especificos (com os estagios especificos a serem
futuramente analisados/segmentados) no treinamento, gerando assim modelos com
foco em certos cendrios/estagios. Entretanto, essa abordagem adiciona uma anélise

visual das imagens para escolha de qual modelo utilizar.

(d a U-Net apresentou bons resultados na segmentacao das imagens, com duas confi-
guragoes em destaque. A Configuragao 01 ([16, 32, 64, 128, 256]) é recomendada
para cenarios com melhor poder computacional. Em contrapartida, a Configuracao
09 ([16, 16, 16, 16, 16]) é recomendada para cendrios com poder computacional mais

restrito ou limitado e sem degradar muito a segmentagcao.

(d técnicas de aumento de dados nao foram muito efetivas no cendario analisado, ou

pelo menos com as redes neurais analisadas.

[ o uso de apenas uma camada com um IV, como o ExG, pode ter resultado similar
ao utilizar as trés bandas RGB, podendo gerar assim uma economia de recursos

computacionais (e.g., em processador e largura de banda).
Como restrigoes e limitagdes tém-se:

[ trés redes neurais foram testadas com certos hiperpardmetros/configuragbes. Outras
redes podem obter um resultado ainda melhor ou uma nova configuragao especifica

das redes analisadas.
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d os IVs foram avaliados apenas na U-Net, assim ¢ interessante avalia-los em outras
redes neurais e verificar se obtém resultados similares. Também ¢é importante avaliar

outros IVs.

1 devido a rara disponibilidade de datasets de imagens de cana-de-actcar, os experi-
mentos foram realizados em apenas seis datasets. Portanto, mais testes em outros

datasets (com marcagoes de especialistas) sao importantes.

U a utilizagdo de imagens com outras bandas além das RGB (como o infravermelho
proximo) e outros IVs que fazem uso dessas bandas (como o NDVI) podem propiciar
resultados ainda melhores, apesar do maior custo em capturar imagens com essas

bandas. Hipdtese ainda a ser explorada.

Devido a raridade de datasets disponiveis de imagens de planta¢oes de cana-de-agiicar
capturadas por VANTSs e com marcacao de especialistas, nao foi possivel realizar uma
comparacao aprofundada com trabalho relacionados. Entretanto, os métodos propostos
foram aplicados em alguns datasets e obtiveram bons resultados para a maioria deles (CD
médio de 0,90 ou mais). Dentre os experimentos, a Configuragao 01 e a principalmente
a Configuracao 09 da U-Net implementada do zero obtiveram destaque pela quantidade

reduzida de parametros, e mesmo assim obtendo bons resultados.

6.1 Principais Contribuicoes

(1 Demonstrar a capacidade das CNNs para segmentar imagens capturadas por VANTSs
de plantagoes de cana-de-agicar, avaliando a influéncia da utilizacdo de métodos
simples de aumento de dados, transfer learning e fine-tuning nos resultados com

experimentos em datasets.

(1 Analise aprofundada da U-Net e de suas principais partes, com recomendagoes de

configuragoes para determinados cenarios.

1 Avaliacao da possibilidade de utilizacdo dos IVs no treinamento da U-Net e da
utilizagao de algumas das principais operagoes morfologicas para otimizar a seg-

mentacao.

6.2 Trabalhos Futuros

Os resultados deste projeto demonstram um bom desempenho obtido pela abordagem
proposta e motivam novas linhas de investigacao, tais como: avaliagdo de datasets de
diferentes culturas além da cana-de-agicar; explorar o uso de imagens com outras ban-

das, como infravermelho, e outros IVs; analisar o poder computacional necessario para
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implantar o método proposto em cenarios reais e avaliar a provavel reducao ao se utilizar
a Configuracao 09 em vez da Configuracao 01, e apenas um IVs como dados de entrada
para rede em vez das bandas RGB; comparar o método proposto com métodos comercias
presentes no mercado, como o Inforow (INFOROW, 2021); estudar e avaliar outras redes
neurais artificiais utilizadas na segmentacao semantica para segmentar as linhas de plan-
tio; utiliza alguma técnica de otimizagao de hiperpardmetros (como Grid Search - Busca

em Grade) para encontrar os melhores hiperpardmetros para as novas redes avaliadas.
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APENDICE A

Tabelas de resultados

Tabela 30 — Resultados do CD médio e desvio padrao obtidos para cada rede durante o treinamento e teste nos datasets.

Rede Treinamento Equacao

A

B

C

D

U-Net

0,9080 + 0,0045
0,8181 =+ 0,0242
0,6322 + 0,0747
0,8914 + 0,0063

0,8851 £ 0,0078
0,9233 + 0,0031
0,8847 £ 0,0151
0,8938 £ 0,0117

0,8494 £ 0,0150
0,8922 £ 0,0033
0,9044 + 0,0028
0,8634 £ 0,0082

0,8150 + 0,0096
0,7440 £ 0,0247
0,5288 =+ 0,0734
0,8672 + 0,0056

LinkNet

0,8907 & 0,0029
0,7969 + 0,0249
0,7133 & 0,0331
0,8743 + 0,0076

0,8585 & 0,0116
0,9030 -+ 0,0024
0,8665 == 0,0131
0,8653 == 0,0090

0,8311 £ 0,0152
0,8688 =+ 0,0034
0,8835 + 0,0024
0,8313 = 0,0088

0,7905 + 0,0111
0,7284 + 0,0251
0,6195 & 0,0405
0,8358 = 0,0056

PSPNet

Caoam»=0aw»o0aw>

0,8707 & 0,0075
0,7622 + 0,0241
0,5999 + 0,0626
0,8587 & 0,0120

0,7982 £ 0,0240
0,8861 £ 0,0081
0,8420 £ 0,0183
0,6646 £ 0,0764

0,7393 £ 0,0366
0,7737 + 0,0329
0,8661 - 0,0065
0,5487 + 0,0521

0,7596 + 0,0083
0,7599 + 0,0074
0,6046 + 0,0373
0,8410 + 0,0079

€01



Tabela 31 — Resultados do CD médio e desvio padrao obtidos ao treinar cada rede nos datasets E(N) e testar nos outros datasets.

Rede

Treinamento

A

Teste

B

C

D

U-Net

(S
o O
o O O O

0,0049 £ 0,0058
0,9043 + 0,0039
0,9069 + 0,0054
0,9096 + 0,0045

0,9099 £ 0,0034
0,9104 £ 0,0047
0,9137 £ 0,0042
0,9155 £ 0,0019

0,3916 & 0,0049
0,8955 + 0,0046
0,8968 + 0,0051
0,8993 + 0,0032

0,8422 + 0,0049
0,8482 + 0,0141
0,8495 + 0,0107
0,8547 & 0,0037

LinkNet

[\
o
S

0,8821 £ 0,0051
0,8835 £ 0,0034
0,8823 £ 0,0051
0,8849 £ 0,0037

0,8905 £ 0,0042
0,8920 £ 0,0033
0,8936 £ 0,0047
0,8952 =+ 0,0030

0,8697 + 0,0046
0,8740 =+ 0,0025
0,8742 + 0,0026
0,8762 & 0,0045

0,8090 + 0,0105
0,8206 = 0,0091
0,8196 + 0,0093
0,8238 + 0,0069

PSPNet

i cNeloiloloNo e fesles o)

0,8653 £ 0,0085
0,8648 = 0,0061
0,8751 + 0,0063
0,8748 =+ 0,0041

0,8679 & 0,0124
0,8713 + 0,0055
0,8779 + 0,0080
0,8795 + 0,0064

0,8560 =+ 0,0086
0,8523 £ 0,0080
0,8605 £ 0,0083
0,8609 £ 0,0071

0,3158 & 0,0062
0,8185 & 0,0044
0,8263 + 0,0050
0,8304 + 0,0028

¥0T
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