Introducéo — Caracterizacdo do tema

Em vista da necessidade de obter mais informacdes precisas sobre 0 meio agricola,
urbano e do meio ambiente, o desenvolvimento de técnicas para um mapeamento em larga
escala resultou no uso de sensores remotos que permitem estimar potencialmente
componentes da producéo vegetal (Barros et al., 2021), planejamento e infraestrutura civil
(Ayala et al., 2021) e conservacdo do meio (Jensen, 2009). A partir da radiacdo
eletromagnética refletida coletada por estes sensores remotos (imageadores e ndo
imageadores), é possivel adquirir informacdes relacionadas aos meios: 1- Agricultura
(tipo de cultura, condi¢Bes fenoldgicas ou nutricionais da cultura e produtividade,
ocorréncia de doencas e pragas); 2- Urbano (cadastro imobilidrio, mapeamento de redes
elétricas e de rodovias); 3-Ambiental (deteccdo de &reas de supressdo vegetal e
desmatamento; identificacdo de queimadas e estudos geoldgicos).

Existem, no entanto, diversas dificuldades que envolvem o processo de derivar
informacdes Uteis a partir de imagens de Sensoriamento Remoto. Um dos complicadores
¢ a heterogeneidade de paisagens dos ambientes tropicais que, consequentemente,
aumenta a complexidade das cenas retratadas nas imagens, em termos de elementos
registrados. Essa complexidade, por sua vez, aumenta a confusdo espectral entre 0s
diferentes tipos de cobertura da terra com respostas espectrais semelhantes, como € o caso
das areas cobertas culturas agricolas e por remanescentes de vegetacdo nativa, ou até
mesmo regides de solo exposto com manchas urbanas (Canty, 2019).

Dada a variabilidade das classes espectrais, para aumento da acurcia do
mapeamento de classificagdes, atualmente, técnicas avancadas de aprendizagem de
maquinas tém sido empregadas com o objetivo de desenvolver modelos, utilizando
diferentes varidveis, com a capacidade de relacionar a radiometria de imagens a classes
de informagdes de variaveis da superficie fisica. Estas técnicas associadas a dados
adquiridos por sensores remotos, tem abrangido estudos em diversas perspectivas no
monitoramento e estimativas de parametros agrondmicos, urbanisticos e ambientais.
Como exemplo, em diversos estudos, algoritmos de aprendizagem de méaquina, como
Redes Neurais Artificiais (RNAs), Maquinas Vetor de Suporte (MVS), Florestas
Aleatdrias (FAs), mostraram bons resultados na acuracia do mapeamento de culturas
agricolas e variaveis ambientais. Alguns estudos também tém incorporado varidveis
geométricas e texturais para auxiliar o mapeamento de areas agricolas e areas urbanas,
onde estas variaveis sdo eficientes para distinguir culturas e feicdes de outros tipos de uso
da terra (Vali et al., 2020).

Dindmica dos principais algoritmos de aprendizado de maquinas aplicado a
classificacdo de dados radiométricos — Classificacdo de Imagens

O processo de classificacdo € definido pela associagdo de um rotulo (Classe de
Informagéo ou espectral) a cada pixel ou conjuntos de pixels da imagem. Assim, a
classificagdo busca interpretar uma imagem, detectando os padrdes contidos nela. A



classificacdo divide-se em dois tipos principais: supervisionada e ndo-supervisionada. Na
classificacdo supervisionada, o algoritmo utiliza exemplos de treinamento previamente
rotulados para aprender a distinguir as classes. Depois, o classificador associa cada pixel
a uma das classes designadas na fase de treinamento. Dentre os principais algoritmos de
classificacdo supervisionadas ndo paramétricos, tém-se: RNAs, MVS e RFs.

As RNAs sdo formadas por uma camada de entrada, camada de saida e uma ou
mais camadas ocultas, denominadas de unidades setoriais ou neurdnios, por onde o sinal
de entrada percorre, camada por camada. Redes neurais deste tipo utilizam um algoritmo
baseado em regra de retropropagacdo de erro, conhecido como algoritmo de
retropropagacéo de erro, ou error back-propagation.

Em casos onde as RNAs possuem muitas camadas de neurdnios, o processo de
treinamento e ajuste da rede é chamado aprendizado profundo, ou seja, nesses casos tém-
se a Rede Neural Convolucional (RNC), a qual é um tipo especifico de rede de
aprendizado profundo que tem sido muito eficaz na detec¢éo de objetos, reconhecimento
visual e classificacdo de imagens. As RNCs aprendem conceitos complexos dividindo-0s
hierarquicamente em componentes simples. Dessa forma, uma RNC pode aprender
caracteristicas altamente abstratas através de suas camadas. A extracdo de caracteristicas
é feita a partir de camadas convolucionais, camadas de ativacao e de amostragem maxima
de recursos, campos receptivos locais e compartilhamento de pesos entre neurdnios.

Especificamente para processo de classificacdo de imagens, a RNC aproveita-se
das caracteristicas intrinsecas de uma imagem (valores radiométricos e quantitativos de
indices derivados) ao mesmo tempo em que reduz a complexidade e redundancia dos
dados. A vantagem do processo € que 0 custo computacional diminui, 0 que torna as
RNCs aplicaveis.

O algoritmo de MVS se baseia na minimizacao de erros estruturais. Este algoritmo
objetiva criar, a partir de um conjunto de dados, um hiperplano de espagamento
equidistante dos dados mais préximos de cada classe para atingir uma margem maxima
em cada lado do hiperplano, sendo considerado para cada hiperplano, apenas os dados de
treinamento de cada classe que se enquadram na borda dessas margens. Os dados sédo
denominados de vetores de suporte.

O algoritmo RF permite a modelagem de dados com flexibilidade de interagdes
em altas dimensdes, construindo um grande nimero de arvores de regressao e calcular as
médias de suas previsfes. Seus processamentos utilizam kernels e métodos de vizinho
mais proximo, pois fazem ponderacGes de previsGes fundamentadas na média ponderada
de observacdes proximas, porém, diferente de outros métodos, o algoritmo se baseia em
dados para determinar quais observacOes proximas receberdo mais peso. Em
contrapartida as RNAs e MVS, as pesquisas em sensoriamento remoto com uso de FAS
mostram que o algoritmo é mais intuitivo, ndo sofre sobreajuste, tem estimativas de erro
enviesada, possui processamento mais rapido, e é capaz de fazer diferentes analises em
grandes conjuntos de dados, de forma mais eficiente (Vali et al., 2020).



Aplicacdo em Atividades Agricolas

Nos ultimos anos, o0 uso do sensoriamento remoto tornou-se imprescindivel no
monitoramento agricola, principalmente por propiciar o acompanhamento e o
desenvolvimento da cultura ao longo do tempo, previséo de safra, determinacéo de novas
areas de cultivo, determinacdo da quantidade e da localizacdo da area cultivada, entre
outras possibilidades, como, uma forma alternativa para identificacdo de areas agricolas
afetadas por patogenos.

A integragéo de diferentes tipos de dados de sensoriamento remoto obtidos em
multiescala, com vistas ao monitoramento e mapeamento de culturas agricolas infectadas
por parasitas encontra-se em constante avanco. 1sso ocorre devido a grande quantidade
de dados obtidos por intermédio de plataformas terrestres, aeronaves e orbitais,
disponibilizando produtos radiométricos oriundos de fontes diversas. Assim, a partir de
informacBes agrondmicas e de sensores é possivel automatizar o processamento e a
classificacdo de dados relativos a variavel em campo com técnicas de aprendizado de
maquina (Barros et al., 2021).

Aplicacdes em Meio Urbano

Um dos desafios do Sensoriamento Remoto e da Fotogrametria é extracdo
automatica de elementos que compBdem a paisagem urbana através do processamento
digital de imagens. Os edificios e vias urbanas sdo uma parte essencial da paisagem e sao
elementos basicos da infraestrutura humana, onde a detec¢do automatica de telhados e
estradas é um tema em constante estudo. Mapear variaveis urbanas de forma adequada
possibilita analises espaciais socioecondmicas, auxilia no planejamento urbano e no
desenvolvimento sustentavel, além de permitir a atualizacdo periddica de dados
cadastrais, a criacdo de modelos digitais, entre outras aplicac6es (Jensen, 2000).

Para que seja possivel realizar os processamentos referentes a deteccdo e
classificagdo de telhados e estradas em ambientes urbanos, primeiro deve-se tratar a
imagem (multi/hiperespectral) utilizando procedimentos de processamento digital de
imagens (PDI). Os principais procedimentos sdo: calibracdo radiométrica, correcéo
atmosférica, realce, transformacéo e classificacdo. As correcGes podem ser direcionadas
a degradacGes atmosféricas ou a distor¢cdes planimétricas. O realce busca melhorar a
qualidade visual das imagens, facilitando a discriminacdo entre objetos, enquanto a
transformac&o procura derivar novas imagens através do tratamento matematico de uma
imagem bruta transformado em indices de vegetacédo espectrais.

Em (Ayala et al.,2021) foi utilizada uma segmentacdo semantica baseada em
CNN, chamada de Fully Convolutional Network (FCN), com dados do Sentinel 1 e 2
(SAR, RGB + IR). Para a verdade em campo (ruas e edificios), foram utilizadas as fei¢Ges
do Open Street Map e os resultados mostraram a viabilidade do mapeamento dessas
feicdes (ruas e predios) com Deep Learning.
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