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Resumo

A Caatinga, um bioma exclusivo do Brasil, é conhecida por sua vasta biodi-
versidade e condicoes aridas. Este ecossistema é crucial para a pecudria regional e
possui uma vegetacao adaptada para sobreviver em um ambiente seco, denominado
xeromorfismo e composto por estratos vegetais Arbéreo, Arbustivo e Herbaceo. Os
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS) sao aeronaves utilizadas para o monitora-
mento remoto de diversas regides. Estas aeronaves de pequeno porte cobrem areas
extensas sem a necessidade de tripulacdo a bordo, economizam custos financeiros e
abrangem a setores como agricultura. As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao
utilizadas em anélises de imagens, permitindo a identificacdo de elementos visuais
em diferentes contextos e extraem caracteristicas das imagens de forma a impul-
sionar avancos na agricultura e pecuaria. No entanto, h4 uma caréncia de estudos
que utilizem redes neurais convolucionais para classificar a vegetagdo da Caatinga
e uma necessidade de identificar os estratos vegetais que compdem essa vegetacao.
Além de auxiliar os agropecuaristas locais na escolha de locais adequados da vege-
tacdo para a obtencdo de pastagem nativa. O objetivo principal deste trabalho é
realizar a classificacdo de estratos vegetais do bioma Caatinga, por meio de imagens
capturadas por Veiculos Aéreos Nao Tripulados, utilizando Redes Neurais Convo-
lucionais. Para alcancar esse proposito, foram treinadas duas arquiteturas de rede
neural, MobileNetV2 e InceptionV3, em quatro experimentos distintos, incluindo
classificacdo binaria de cada estrato e classificacdo multiclasses, com destaque para
a InceptionV8 que obteve um dempenho geral superior a MobileNetV2. Os resul-
tados obtidos demonstraram alta precisdo na classificagdo dos estratos Arboéreo,
Arbustivo e Herbaceo, com acuracias de 91% e 93% para MobileNetV2 e Incepti-
on V3, respectivamente. Assim, o trabalho destaca-se pela sua relevancia no contexto
do agronegdcio, especialmente na pecuaria da regido da Caatinga por oferecer um
mapeamento detalhado da vegetacao, facilitando o desenvolvimento de estratégias
de manejo mais eficientes para os agropecuaristas locais.

Palavras-chaves: VANT, Rede Neural Convolucional, Caatinga, Estratos Vegetais,
MobileNetV2, InceptionV 3.



Abstract

The Caatinga, a unique biome of Brazil, is known for its vast biodiversity and
arid conditions. This ecosystem is crucial for regional livestock farming and harbors
vegetation adapted to survive in a dry environment, known as xeromorphism, com-
posed of Arboreal, Shrub, and Herbaceous plant strata. Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs) are aircraft used for remote monitoring of various regions. These small-sized
aircraft cover extensive areas without the need for onboard crew, saving financial
costs and extending to sectors such as agriculture. Convolutional Neural Networks
(CNNs) are used in image analyses, enabling the identification of visual elements
in different contexts and extracting features from images to drive advancements
in agriculture and livestock farming. However, there is a lack of studies utilizing
convolutional neural networks to classify Caatinga vegetation and a need to iden-
tify the plant strata composing this vegetation. Besides assisting local farmers in
selecting suitable vegetation areas for obtaining native pasture. The main objective
of this work is to classify vegetation strata in the Caatinga biome using images
captured by Unmanned Aerial Vehicles, employing Convolutional Neural Networks.
To achieve this purpose, two neural network architectures, MobileNetV2 and In-
ceptionV3, were trained in four distinct experiments, including binary classification
of each stratum and multiclass classification, with emphasis on InceptionV3, which
achieved overall better performance than MobileNetV2. The results obtained de-
monstrated high accuracy in classifying Arboreal, Shrub, and Herbaceous strata,
with accuracies of 91% and 93% for MobileNetV2 and InceptionV3, respectively.
Thus, the work stands out for its relevance in the agribusiness context, especially in
Caatinga livestock farming, by providing detailed vegetation mapping, facilitating
the development of more efficient management strategies for local farmers.
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1 Introducao

O bioma Caatinga, denomina-se um ambiente rico em biodiversidade (SILVA et al.,
2010), com grande potencial forrageiro (OLIVEIRA; MACEDO; SANTOS, 2019) e com-
posto pelos estratos drboreo, arbustivo e herbaceo (CAMACAM; MESSIAS, 2022). Além
de grande diversidade, a Caatinga é o bioma brasileiro mais alterado e impactado pelas
agoes das atividades humanas (SANTOS, 2021). Em geral, a vegetagdo da Caatinga é
composta por trés estratos, a saber: a) arbéreo - representa arvores de 8 a 12 metros
de altura; b) arbustivo - representa vegetagao de 2 a 5 metros de altura; c) herbécea -
representa vegetacao com menos de 2 metros de altura (CAMACAM; MESSIAS, 2022).

A vegetacao da Caatinga possui caracteristicas especificas como a queda das folhas na
estacao seca. Geralmente as arvores sao baixas e tortas e a paisagem ¢é feita de arbustos e
cactos. Entre as principais caracteristicas estd o xeromorfismo, ou seja, a adaptacao das
plantas para sobreviver em regioes com baixa disponibilidade hidrica e climas secos por
meio de mecanismos como o armazenamento de dgua (CAMACAM; MESSIAS, 2022). Al-
gumas plantas armazenam agua, como os cactos, e outras apresentam raizes praticamente
na superficie do solo para absorver o maximo da chuva (GANEM et al., 2020).

As redes neurais convolucionais ganham destaque no reconhecimento de objetos em
imagens, e ¢ um dos motivos para o mundo conhecer o poder em utilizar redes profundas
(FAZAN, 2020). Na aprendizagem profunda utilizam-se redes neuronais complexas para
a extracao automatica de caracteristicas e para a classificagdo. Neste caso, como envolve
processamento e analise de imagens, recorre-se a um modelo de aprendizagem automatica
profunda designado por redes neuronais convolucionais (RNC) para realizar a detecao e
reconhecimento de objetos de classes diferentes (GONCALVES, 2019).

Nas redes convolucionais, os neurénios podem ser organizados de forma tridimensional,
contendo em sua estrutura, os elementos de largura, altura e profundidade. Quando se
trabalha com imagens, esses elementos correspondem a largura e altura da imagem em
pizels, e os canais RGB (sistema de cores primarias Red, Green, Blue), que representam
a profundidade (FAZAN, 2020). Cada canal de cor ¢é tratado como uma camada distinta
de informacao, permitindo que a rede neural convolucional processe e aprenda padroes
complexos e sutilezas nas caracteristicas visuais das imagens.

Os VANTSs (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) sdo aeronaves que nao requerem tripula-
¢ao e podem ser pilotadas remotamente ou por meio sistemas de navegagao, como o GPS
(Sistema de Posicionamento Global) (MELO et al., 2017). O uso de VANTSs viabiliza o
sensoriamento remoto (SR) que é muito importante na coleta de imagens para processa-
mento por garantir alta flexibilidade, maior resolucao de imagens capturadas e custo mais
baixo. Comparados ao SR feito por aeronaves tripuladas, eles possuem a vantagem de

possibilitar pilotagem remota (eliminando o risco de acidentes com a tripulacao durante o
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processo) e voos mais préximos ao solo (CASSEMIRO; PINTO, 2014), além de apresentar
um baixo custo financeiro.

O interesse em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) tem crescido ao redor do
mundo. Avangos recentes na tecnologia computacional, desenvolvimento de softwares, ma-
teriais mais leves, sistemas globais de navegacao, avancados links de dados, sofisticados
sensores e a miniaturizagdo sao os motivos do aumento de desenvolvimentos de VANTs.
Mais de 40 paises tem trabalho de desenvolvimento de VANT para diferentes mercados
(CASSEMIRO; PINTO, 2014). Sua aplica¢ao na drea agricola e em missoes de reconheci-
mento vem sendo favorecida e facilitada pelo atual estagio de desenvolvimento tecnolégico,

principalmente pela reducao do custo e do tamanho dos equipamentos e pela necessidade
de otimizacao da producao (CASSEMIRO; PINTO, 2014).

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢é classificar estratos vegetais do bioma Caatinga, através de
imagens capturadas por VANT, por meio de redes neurais convolucionais no intuito de

contribuir para o avanco da pecuéria da regiao.

1. Construir uma base de imagens da vegetacao da Caatinga picoense para treinamento

e avaliagao da metodologia proposta;

2. Avaliar a viabilidade do uso das arquiteturas MobileNetV2 e InceptionV3 para a

classificacao de estratos vegetais na Caatinga;

3. Auxiliar no mapeamento de estratos vegetais presentes no bioma Caatinga por meio

da classificagdo das imagens com rede neural.

1.2 Estrutura do documento

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos, além da introdugao, divididos da seguinte
forma. No Capitulo 2 é mostrado o Referencial Tedrico base para a construcao deste es-
tudo; No Capitulo 3, sdo apresentados os principais trabalhos relacionados a identificacao
de vegetacao; No Capitulo 4 é detalhado todo o método proposto no desenvolvimento
deste estudo; No Capitulo 5 sao listados todos os resultados obtidos durante o estudo. No

Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes obtidas e as perspectivas de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo descreve os conceitos fundamentais para o entendimento deste trabalho
que se baseia em realizar uma classificagdo dos estratos da vegetacao nativa da Caa-
tinga com imagens aereas. As se¢Oes explanam sobre Estratos Vegetais, Bioma Caatinga,

Veiculos Aéreos Nao Tripulados e Redes Neurais Covolucionais.

2.1 Estratos Vegetais

Os estratos vegetais referem-se as camadas ou niveis especificos de altura da vege-
tagdo em um ecossistema composto por plantas e sdo fundamentais na organizacao dos
ecossistemas terrestres pois geram uma diversidade vertical vital para a flora e fauna.
Essas camadas, como o herbaceo, com gramineas e plantas de baixo porte, o arbustivo,
destacando-se com arbustos intermediarios, e o arbéreo, composto por arvores imponentes,
promovem uma distribui¢ao vertical tnica. Essa complexidade estratificada nao apenas
influencia a captura de luz solar e absorcao de nutrientes, mas também cria microambi-
entes diversos, oferecendo abrigo para diversas formas de vida. A interdependéncia entre
esses estratos é crucial para a estabilidade ecolégica, revelando uma hierarquia vegetal
fascinante que molda os ecossistemas terrestres. A compreensao desses estratos é essen-
cial para decifrar a complexidade dos ecossistemas e promover a conservacao ambiental.

A Figura 1 esboga a diferenca entre os estratos vegetais.

’ —+— 10 m

ORI P ap -

’t i\ _:iv:’l z:bustivo
—F+— 2m
:;?' :;Y' :;? :;?’ :;,’;' Nivel herbaceo

Om

Figura 1 — Esbogo dos estratos vegetais - Fonte: O autor

O estrato arboreo, caracterizado por arvores que alcangam aproximadamente oito me-
tros de altura e perdem folhas durante periodos secos, exibe variagoes de altura conforme
a espécie observada (OLIVEIRA; MACEDO; SANTOS, 2019). Na regido picoense, exem-
plares notéveis incluem a Albizia niopoides (Angico-Branco), o Ziziphus (Juazeiro), a
Piptadenia moniliformis (Angico-de-bezerro) e a Parkia platycephala (Faveira ou Faveira-
de-bolota), destacadas como espécies forrageiras (NASCIMENTO et al., 1996). Essas
majestosas arvores do estrato arbéreo nao apenas capturam luz solar, mas também pro-

porcionam sombra e abrigo, desempenhando um papel vital na ecologia ao servirem como
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hospedeiras para epifitas, enriquecendo ainda mais a diversidade biologica. A imponén-
cia dessas arvores nao apenas molda a paisagem, mas também exerce uma influéncia
significativa em diversos aspectos da dinamica ecoldgica.

O estrato arbustivo, caracterizado por arbustos de dois a cinco metros de altura e
que também perdem folhas durante periodos secos, apresenta semelhancas com o estrato
arbéreo (OLIVEIRA; MACEDO; SANTOS, 2019). Na regido de Picos - PI, espécies for-
rageiras que compoem o estrato arbustivo incluem a Desmanthus virgatus (Jureminha)
(NASCIMENTO et al., 1996), o Croton sonderianus (Marmeleiro) e a Cnidoscolus phyl-
lacanthus (Favela) (LIMA, 1996). Estes arbustos desempenham um papel importante na
dindmica ambiental, oferecendo abrigo e contribuindo para a diversidade biologica. A
presenca dessas plantas na regiao nao apenas acrescenta variedade ao ecossistema, mas
também influencia a disponibilidade de recursos e a ecologia local, ilustrando a interde-
pendéncia dinamica entre os diferentes estratos vegetativos.

O estrato herbaceo é composto por ervas que nao apresentam lenho com menos de
dois metros de altura e possuem um ciclo de vida anual, com desenvolvimento rapido
(OLIVEIRA; MACEDO; SANTOS, 2019). A quantidade de forragem herbécea depende
da estagao chuvosa (SANTANA et al., 2011). Algumas forrageiras notaveis neste es-
trato incluem a Cordia leucocephala (Moleque-duro) (LIMA, 1996), a Barreria verticil-
lata (Cabega-branca), a Merremia aegyptia (Jitirana peluda) (NASCIMENTO, 2008), o
Fleusine indica (Capim-pé-de-galinha) e o Azonopus purpusii (Capim-mimoso) (NAS-
CIMENTO; RENVOIZE, 2001). Este estrato, situado no nivel mais baixo, compde uma
tapecaria vital no solo, desempenhando fungoes essenciais na ciclagem de nutrientes e na

fixacao de carbono, enquanto oferece habitat para uma variedade de pequenos seres.

2.2 Bioma Caatinga

A Caatinga é um bioma que domina e caracteriza a paisagem de maior parte do
Nordeste do Brasil. O significado de “caatinga” vem da origem do Tupi-Guarani, e denota
a “Mata Branca” pelo aspecto esbranquicado dos troncos e auséncia de folhas na estacao
seca (SANTOS, 2021). O bioma abrange cerca de 844.453 km? com aproximadamente
11% do territério brasileiro, localizando-se em quase toda a regiao Nordeste, ocupando
os estados de Pernambuco, Ceara, Rio Grande do Norte, Bahia, Sergipe, Piaui, Paraiba,
Maranhao, Alagoas e o norte de Minas Gerais (POLETTO, 2017). A Figura 2 detalha a
presenca da caatinga, com énfase nas cidades piauienses.

No que concerne a morfologia das plantas, possuem adaptacoes para as condig¢Oes
climaticas, assim, apresentam espinhos, caules modificados, algumas suculentas, a perda
de folhas na estacao seca e folhas pequenas. Outra adaptacao sao folhas com cuticulas
impermedaveis, para evitar a perda de dgua na evapotranspiracao e a estratégia de ar-

mazenamento de dgua em raizes (BARBOSA et al., 2014). A predomindncia é de muitas
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Mapa Georeferenciado do Bioma Caatinga no Brasil
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Figura 2 — Mapa Georeferenciado da Caatinga no Brasil - Fonte: (IBGE, 2019)

espécies xerofiticas, caducifélias e espinhosas, arvores sem folhas e com aspecto esbranqui-
cado e seco por conta das chuvas irregulares. Todavia, esse cenério é apenas temporario,
ja que, com a chegada do periodo de chuva, a paisagem se transforma rapidamente e o
verde prevalece por toda a vegetacao, arvores se enchem de folhas, comecam a florescer e
dar frutos, sementes comegam a brotar (SANTOS, 2021).

O bioma é composto de vegetacao xeréfila (adaptada ao clima seco), suas folhas, a
grande maioria finas, modificadas em espinhos para a evitar que sejam consumidas, assim
como reduzir a transpiracao ou inexistentes. As plantas cacticeas, possuem raizes rasas,
quase exposta a superficie do solo, para aumentar a absorcao de agua da chuva, que em
seus caules se beneficiando deste recurso no periodo de auséncia de chuvas (OLIVEIRA;
MACEDO; SANTOS, 2019). Apresentam alto o endemismo e diversidade, evidenciando
sua agregacao para a biodiversidade brasileira e seus arbustos e arvores com alturas entre
trés e sete metros, predominancia de folhas caducas, sao espinhosos sendo representadas
por leguminosas e cactidceas (OLIVEIRA; MACEDO; SANTOS, 2019).

2.3 Veiculos Aéreos Nao Tripulados

Os VANTs foram projetados inicialmente para propdsitos militares por possibilitar o
cumprimento de missoes de alto nivel sem oferecer risco direto aos seus operadores e o
cresceste numero de aplicagdes com VANTs acompanha o avango tecnolégico no processa-

mento de dados e a miniaturizagdo de componentes eletronicos (ARMADA, 2004). Estas
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aeronaves também proporcionam baixo custo, alta flexibilidade (CASSEMIRO; PINTO,
2014) e sao controladas de forma remota ou por GPS (MELO et al., 2017), proporcionando
uma ampla gama de possibilidades em termos de operagoes e aplicagoes.

O interesse nestas aeronaves nao tripulados tem aumentado ao redor do mundo. Avan-
¢os recentes na tecnologia computacional, desenvolvimento de software, materiais mais
leves, sistemas globais de navegacao, avangados links de dados, sofisticados sensores e
a miniaturizagdo sao os motivos do aumento de desenvolvimentos de VANTs (JORGE;
INAMASU, 2014). Além da aeronave, o VANT é composto de uma estagao de controle
em solo, o (Ground Control Station) GCS através da qual é possivel planejar a missao
a ser executada e acompanhar todo o trabalho realizado remotamente. Em geral possibi-
lita visualizar o mapa do local a ser monitorado, com a referéncia da posicao do VANT
(JORGE; INAMASU, 2014).

Se equipados com equipamentos de transmissao de dados, sao capazes de transmitir,
em tempo real os dados recolhidos, além de fornecer imagens com resolugoes altas, permi-
tindo assim o maior detalhamento dos objetos (LISBOA, 2020). Sendo assim, as aeronaves
nao tripuladas tém sido projetadas para varios tipos de missao, mas o relato que se tem
¢ que a origem desses veiculos esta ligada a adrea militar, como alvos aéreos manobraveis,
reconhecimento tatico, guerra eletrénica, entre outras (JORGE; INAMASU, 2014). Os
VANTS séao divididos em duas categorias: Asa Fixa, Asa Rotativa (LISBOA, 2020).

Os VANTs de asa fixa foram adaptados para aplicagOes civis a partir de projetos
militares (LONGHITANO, 2010). Estas aeronaves possuem ampla cobertura, mas o nivel
de resolugao por pixel é menor, o que inviabiliza muitas aplicagoes onde o nivel de detalhe
é critico (CASSEMIRO; PINTO, 2014), proporcionando estabilidade de voo, condi¢oes
satisfatérias para fotos de alta qualidade e autonomia energética, ideal para voos de longa
distancia (MELO et al., 2017). A Figura 3 representa um exemplo de um VANT de asa
fixa, o VANT eBee fabricado pela SenseFly.

O

Figura 3 — SenseFly eBee - Fonte: (SENSEFLY, 2024)

O principio dos VANTSs de asa rotativa é o do helicoptero, utilizando hélices para o
seu funcionamento (HENRIQUE et al., 2019). Este tipo de aeronave geralmente possui
quatro motores possibilitando estabilidade em um ponto especifico garantindo precisao de
imagem dificilmente obtivel por outros métodos. No entanto, este tipo de aeronave possui
restricdo no tempo de voo, a falta de aerodinamica, a baixa eficiéncia dos motores e a

dificuldade de armazenar carga em baterias leves compoem as principais limitacoes dessa



Capitulo 2. Referencial Teorico 19

tecnologia (CASSEMIRO; PINTO, 2014). A Figura 4 representa um exemplo de VANT
rotativo de modelo Phantom 4 PRO V2.0.

Figura 4 — Phantom 4 PRO V2.0 - Fonte: (DJI, 2024)

2.4 Rede Neural Convolucional

Muitas vezes, extrair caracteristicas abstratas e bem definidas, a partir de um determi-
nado conjunto de dados, acaba sendo uma tarefa dificil (FAZAN, 2020). As redes neurais
convolucionais (ConvNets ou CNNs) se tornaram o novo padrao em visao computacional e
sao faceis de treinar quando existe grande quantidade de amostras rotuladas que represen-
tam as diferentes classes-alvo (ARAUJO et al., 2017). As CNNs tém se mostrado vidveis
nas areas de reconhecimento e classificacao de imagens. Sao algoritmos de aprendizado
profundo (Deep Learning ou DL), que recebem informagoes na forma de videos/imagens,
atribuem pesos e tendéncias a varios aspectos daquela imagem e depois os diferenciam
uns dos outros. Eles visam utilizar a informacao espacial entre os pizels de uma imagem.
(DHILLON; VERMA, 2020).

CNNs sao compostas por trés tipos de camadas. Estas sao camadas convolucionais,
camadas de pooling e camadas totalmente conectadas (O’SHEA; NASH, 2015). A Figura 5
esboga uma arquiterura simples de redes neurais e suas principais camadas. Através desse
método simples de transformacao, as CNNs conseguem transformar a camada de entrada
original camada a camada, utilizando técnicas de convolugao e reducao de amostragem,
para produzir pontuagoes de classe para fins de classificagdo e regressao (O’SHEA; NASH,
2015).

A camada convolucional desempenha um papel vital na operacao das CNNs. Os para-
metros da camada se concentram no uso de kernels aprendiveis. Esses kernels sao geral-
mente pequenos em dimensionalidade espacial, mas se estendem por toda a profundidade
da entrada. Cada kernel tera um mapa de ativacao correspondente, que serd empilhado ao
longo da dimensao de profundidade para formar o volume de saida completo da camada
convolucional. Estas camadas também sao capazes de reduzir significativamente a com-
plexidade do modelo por meio da otimizacao de sua saida. Isso é otimizado por meio de

trés hiperparametros: a profundidade, a passada (stride) e a configuracao de zero-padding

(O’SHEA; NASH, 2015).
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Figura 5 — Arquitetura simples de CNN- Fonte: (O’SHEA; NASH, 2015)

As camadas de pooling tém como objetivo reduzir gradualmente a dimensionalidade
da representacgao e, assim, diminuir ainda mais o niimero de parametros e a complexidade
computacional do modelo (O’SHEA; NASH, 2015). Na operagao de pooling, os valores
pertencentes a uma determinada regiao do mapa de atributos, gerados pelas camadas
convolucionais, sao substituidos por alguma métrica dessa regiao (ARAUJ O et al., 2017).
Essa abordagem visa otimizar nao apenas a eficiéncia computacional, mas também a
capacidade do modelo em extrair caracteristicas essenciais para o aprendizado. Dessa
forma, a combinacgao estratégica dessas técnicas proporciona uma contribuicao substancial
para a eficacia global de sistemas baseados em redes neurais convolucionais, destacando-
se como uma pratica essencial no estado da arte atual em processamento de imagens e
reconhecimento de padroes.

A saida das camadas convolucionais e de pooling representam as caracteristicas ex-
traidas da imagem de entrada. O objetivo das camadas totalmente conectadas ¢ utilizar
essas caracteristicas para classificar a imagem em uma classe pré-determinada (ARAUJ O
et al., 2017). A camada totalmente conectada contém neurdnios que estdo diretamente
conectados aos neurdnios nas duas camadas adjacentes, sem estar conectada a nenhuma
camada dentro delas (O’'SHEA; NASH, 2015). Essas camadas sao formadas por unidades
de processamento conhecidas como neurénio, e o termo “totalmente conectado” significa
que todos os neuronios da camada anterior estao conectados a todos os neurdnios da ca-
mada seguinte (ARAUJO et al., 2017). A tltima camada da rede utiliza softmaz como
funcdo de ativacao. Essa funcdo recebe um vetor de valores como entrada e produz a
distribuicao probabilistica da imagem de entrada pertencer a cada umas das classes na
qual a rede foi treinada (ARAUJO et al., 2017).

As configuracoes usadas para controlar o comportamento de um algoritmo de aprendi-
zado sao chamadas de hiperparametros. Eles podem ser escolhidos de forma automatica ou
manualmente (FAZAN, 2020). A fim de evitar overfitting, quando uma rede nao consegue
aprender efetivamente devido a vérias razoes (O’SHEA; NASH, 2015), um hiperparadmetro
utilizado é o dropout, bastante utilizada entre as camadas totalmente conectadas para re-

duzir o tempo de treinamento e evitar overfitting (ARAUJ O et al., 2017). O termo dropout
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refere-se a exclusao de unidades (ocultas e visiveis) em uma rede neural (SRIVASTAVA,
2013). Essa técnica consiste em remover, aleatoriamente a cada iteracao de treinamento,
uma determinada porcentagem dos neuronios de uma camada, readicionando-os na itera-
¢ao seguinte. Essa técnica também confere a rede a habilidade de aprender atributos mais
robustos, uma vez que um neurénio nao pode depender da presenca especifica de outros

neurdnios (ARAUJO et al., 2017).

2.4.1 MobileNetV2

A MobileNetV2 é uma arquitetura de rede neural baseada em convolugoes separaveis
em profundidade, projetada para redes eficientes em termos computacionais e de tamanho.
Criada por pesquisadores da Google, a MobileNet foi apresentada em 2017. O objetivo
principal era criar uma arquitetura mais simples, rapida e que permitisse uma integracao
facil com aplicativos de celulares (FAZAN, 2020). A rede possui 28 camadas no total,
incluindo uma camada inicial de convolugao completa e uma camada de saida softmaz para
classificaggo (HOWARD et al., 2017). Essa arquitetura ¢ flexivel e permite a exploragao

de varias topologias de rede. A Figura 6 apresenta a arquitetura da MobileNet.

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv /s2 Ix3x3Ix32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3 x 3 x32dw 112 x 112 x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3 x 3 x 64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128 x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3 x 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1 x1 x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1 x1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5XCon\deJ'sl 3 x 3 x5H12dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x 1024 T x 7 x 512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7T x 7 x1024
Conv /sl 1x1x1024 x 1024 | 7 x 7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7 x 7 x 1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1 x 1 x 1000

Figura 6 — Arquitetura da MobileNet - Fonte: (HOWARD et al., 2017)

O modelo MobileNet é baseado em convolugoes separaveis em profundidade, que é
uma forma de convolugoes fatorizadas que desdobram uma convolucao padrao em uma

convolugao em profundidade e uma convolugdo 1 x 1 chamada convolugao ponto a ponto.
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Para a MobileNet, a convolucdo em profundidade aplica um tnico filtro a cada canal de
entrada. A convolucdo ponto a ponto, em seguida, aplica uma convolucao 1 x 1 para
combinar as saidas da convolucao em profundidade. A convolucao separavel em profundi-
dade divide isso em duas camadas separadas, uma camada separada para filtragem e uma
camada separada para combinacao. Essa fatorizacao tem o efeito de reduzir drasticamente
a computacio e o tamanho do modelo (HOWARD et al., 2017).

2.4.2 InceptionV3

O InceptionV3 é uma arquitetura de rede neural convolucional desenvolvida pelo Go-
ogle para tarefas de classificagdo de imagens (MINARNO et al., 2023). Ele é construido
com base nos conceitos das arquiteturas Inception anteriores e é projetado para melho-
rar o desempenho e a eficiéncia em tarefas de classificacdo de imagens. Sua arquitetura
¢é profunda e complexa, consistindo em uma pilha de moédulos Inception interconectados
entre si. Cada médulo combina diferentes tipos de camadas convolucionais e de pooling
projetadas para extrair diferentes caracteristicas da imagem de entrada (MINARNO et

al., 2023). A Figura 7 esboga as camadas utilizadas na InceptionV3.

Type Kernel size/stride Input size
Convolution 3x3/2 299 x 299 x 3
Convolution 3 x3/1 149 x 149 x 32
Convolution 3 x3/1 147 x 147 x 32

Pooling 3x3/2 147 x 147 x 64
Convolution 3% 3/1 73 %73 x 64
Convolution 3 %32 71 %71 x 80
Convolution 3% 3/1 35 %35 %192

Inception module Three modules 35 x 35 x 288
Inception module Five modules 17 x 17 x 768
Inception module Two modules 8 x 8 x1,280

Pooling 8x8 8 x 8 x2,048

Linear Logits 1 x1x2,048

Softmax Output 1 x1x 1,000

Figura 7 — Arquitetura da InceptionV3 - Fonte: (FENG et al., 2019)

E uma extensdo da arquitetura InceptionV2, na qual foi introduzida a fatorizacao.
Ele é composto por camadas de convolugao, normalizagao em lote e max pooling. Utiliza
o otimizador Adam e a Unidade Linear Retificada (ReLU) como funcdo de ativagao.
A computacao dessa arquitetura é ainda mais reduzida aplicando convolugoes 1 x 1
com menos filtros. A intuicdo por tras da inclusdo dos kernels convolucionais 1 x 1 é
que, ao forcar os dados a passarem por um espago menor, a arquitetura da rede neural
¢é incentivada a encontrar representacoes de caracteristicas mais eficientes. Isso pode ser

considerado uma forma de compressao de dados. Os mapas de caracteristicas obtidos desta
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convolugao sao passados para os kernels convolucionais 3 x 3 e 5 X 5, respectivamente
(GUPTA et al., 2023).

O Inception V38 é computacionalmente menos complexo, pois possui menos parametros,
e mostrou resultados significativamente melhores em comparacao com as CNNs de tltima
geracgao e a arquitetura Inception anterior (GUPTA et al., 2023). A camada inicial do
Inception V3 consiste em 3 camadas convolutivas padrao, seguidas por uma camada de maz
pooling, 2 camadas convolutivas e outra camada de maz pooling. A préxima etapa na rede
inclui convolugao inception, que convoluciona simultaneamente a entrada utilizando um
tamanho de filtro diferente para cada convolugao, combinando ou empilhando ainda mais
os resultados e passando-os pela rede. Se¢oes subsequentes da rede reiniciam e descansam
varias vezes, com algumas se¢oes repetindo 10 ou 20 vezes em diregao ao final (MINARNO
et al., 2023).
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, é apresentada uma revisao da literatura existente e suas contribuigoes
para o tema deste trabalho, enfocando os principais estudos e pesquisas relacionados a
classificagdo ou deteccao de vegetacao. A caréncia de trabalhos sobre a identificacao das
espécies vegetais nativas da Caatinga piauiense ¢ destacada, resultando na busca por
pesquisas que abranjam nao apenas o bioma, mas também outras areas que abordem
problemas semelhantes ao proposto neste artigo. Esses trabalhos sao semelhantes a este
quanto a pratica de identificagao da vegetacao por meio de redes neurais e estao, de forma
resumida, apresentados na Tabela 1. A mesma organiza os trabalhos quanto aos seguintes
aspectos: I - Modelo de VANT; II - Regiao mapeada; III - Arquitetura de CNN; e IV -
Vegetacao classificada.

Gongalves (2019) apresenta a constru¢ao de um sistema de classificacdo automatica
de uma espécie invasora da flora, a Acacia Longifolia, por meio de imagens capturadas
por VANTs. A aeronave foi responsavel pela captura das imagens da vegetacao de forma
que foram divididas em sub-conjuntos de 200 x 200 pizels para seram submetidas a clas-
sificagdo, resultando em uma segmentacao da imagem aérea. O trabalho de classificacao
resultou em uma arquitetura baseada em redes neurais, duas no total, a CNNMulti, res-
ponsavel por identificar 9 classes que comungam no universo fotografado pelo VANT, e
a CNNbin, com a funcgio de identificar apenas a presenca da Acacia longifolia. A rede
apresentou uma vantagem de precisao e taxa de acerto, em detrimento aos classificadores
classicos de aprendizagem. O sistema de classificacdo alcancou uma acuracia de 98.7%
utilizando o conjunto de teste.

Kattenborn, Eichel e Fassnacht (2019) tratam uma abordagem de segmentagao de
imagens obtidas por VANTSs na identificacao de espécies de vegetacao invasoras invasoras
no Chile Central. A vegetacdo presente na drea mapeada consistia em Pinus radiata,
estrato arbéreo, Ulex europaeus, estrato arbustivo e comunidades de plantas herbaceas. O
trabalho considerou apenas dados de UAV de alta resolucao derivados de sensores RGB
prontos para uso, incluindo informagoes 3D obtidas com fotogrametria. A arquitetura de
rede utilizada foi a U-net, que é treinada por meio de um conjunto de amostras de 128
x 128 pizeils de dimensao, extraidos por uma grelha regular. Os resultados revelaram
uma alta precisdo na segmentacao para todas as formas de crescimento e classes de alvo,
incluindo o mapeamento de comunidades de vegetagao herbécea, a espécie de arbusto Ulex
europaeus e a espécie de arvore Pinus radiata, com uma taxa superior a 84%. A pesquisa
demonstra que as CNN podem mapear com precisao espécies de plantas e comunidades
de vegetagdo a partir de dados RGB de alta resolu¢dao. A abordagem é compativel com
sistemas de VANTs de baixo custo, tornando-a acessivel a uma ampla gama de usuarios.

Salvadori (2020) tem o objetivo de desenvolver um sistema de detecgao e quantificacao
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de plantas de milho por meio da utilizacdo de técnicas de processamento de imagens e
aprendizagem de maquina para treinar uma CNN, ambas com imagens obtidas por um
VANT. A arquitetura de rede utilizada nos experimentos foi a RetinaNet, por apresentar
bons resultados em trabalhos semelhantes, como afirma o autor. Este estudo confirma
a eficicia das tecnologias de processamento de imagens e aprendizado de maquina na
contagem e detecgao de plantas de milho. Destaca-se que, ao utilizar redes neurais convo-
lucionais, foram alcancadas notaveis taxas de acerto, com uma aplicagdo atingindo uma
acuracia de 99%. A comparacao com métodos convencionais ressalta a superioridade das
CNNs, enquanto a escolha estratégica da RetinaNet para imagens aéreas mostra eficiéncia.

Fazan (2020) explorou arquiteturas de redes neurais convolucinais para a identificacao
de 16 cultivares do género Brachiaria e Panicum, forragem muito utilizada na criacao
de gado de corte, por meio de imagens realizadas por dispositivos méveis. A coleta das
imagens foi realizada na Embrapa Gado de Corte, em Campo Grande - MS. O trabalho
conta com a exploracao de 4 arquitetuas de rede, duas pré-treinadas MobileNet e ResNet50
e outras duas redes denominadas CNN1 e CNN2. Este estudo explorou a capacidade das
redes de classificar essas plantas durante os periodos de chuva e seca. Observou-se que
o potencial de classificacdo em todos os niveis para os conjuntos de dados utilizados
apresentou melhorias significativas durante o periodo de chuva. A arquitetura MobileNet
demonstrou consistentemente as melhores acuracias em todos os testes, mantendo-se em
primeiro lugar, seguida pela ResNet50.

Ferreira (2017) apresenta uma abordagem inovadora para a automatizagao da classi-
ficacao de imagens em desafios agricolas, com foco na deteccao de sementes defeituosas,
plantas daninhas e na distin¢ao entre essas e a vegetagao nativa. A rede neural utilizada
neste estudo foi a CaffeNet, o estudo obteve uma acuracia de 98% na classificacao das
espécies de plantas daninhas em uma lavoura de soja no Mato Grosso do Sul, onde foram
coletadas imagens por meio de um VANT. Esses resultados evidenciam o potencial das
redes neurais profundas e tecnologias de coleta de imagens para aprimorar a eficiéncia na
identificacao e classificacao de plantas daninhas em ambientes agricolas.

Silva (2021) abordou a classificacio automatica de imagens aéreas multiespectrais para
agricultura de precisao. O estudo utilizou um VANT equipado com uma camera multi-
espectral para capturar imagens aéreas de quatro espécies diferentes: videiras, arrozal,
pereira e tomateiro. As imagens foram adquiridas ao longo de trés anos em diversos cam-
pos de cultivo localizados em Portugal. Para a classificacao das imagens, foi utilizada uma
CNN de arquitetura Resnet101. Esta rede foi adaptada para processar imagens multies-
pectrais, envolvendo alteracoes nas camadas de entrada e de convolucao, além de ajustes
nas camadas de classificagdo. A pesquisa demonstrou a eficicia da combinagao de VANTSs
e redes neurais convolucionais na classificacao de espécies de vegetagao a partir de ima-
gens multiespectrais, com potenciais aplicagoes em agricultura de precisao, resultando em

valores de acurdcia superiores a 80%.
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Kooij (2022) utiliza CNN para mapear a vegetacao nas dunas costeiras holandesas em
uma escala de comunidade vegetal por imagens realizadas por um VANT. A CNN utiliza
uma arquitetura U-net e é treinada com imagens ortofotograficas RGB de 10 por 10 me-
tros de dimensao espacial e treinada com mapas de vegetagao classificados manualmente
como dados de referéncia. No total, foram definidas seis classes: areia, grama-de-praia
(marram), espinheiro-alvar (buckthorn), duna cinzenta (grey dune), ligustro (privet) e
outros (others). Para criar os mapas de vegetagao, areas correspondentes a cada classe
foram delimitadas com poligonos, com base em identificacao visual, com ajustes de brilho
para areas sombreadas. Sobreposicoes entre poligonos foram eliminadas, e os poligonos
foram convertidos em um mapa de raster, onde cada pizel recebeu uma classificacdo. A
metologia do trabalho alcancou uma acurédcia geral de 75%, demonstrando a viabilidade
do uso da CNN para o mapeamento de vegetagdo nas dunas costeiras.

A Tabela 1, proporciona uma compreensao dos estudos relacionados ao emprego de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados na identificacio e classificacdo de vegetagao. Cada linha
da tabela destaca um trabalho especifico, apresentando informagoes, como o modelo de
VANT utilizado (I), a regido geogréafica mapeada (II), a arquitetura de CNN empregada
(III) e o objeto de estudo, representando a vegetacao identificada (IV). A diversidade nos
modelos de VANTS e nas regides geograficas evidencia a versatilidade dessa abordagem em
diferentes contextos. Este trabalho utiliza um VANT modelo F-450 na regiao de Picos-Pi,
incorporando a arquitetura MobileNetV2 e a InceptionV3 para a classificacdo de estratos
vegetais da Caatinga visando expandir as possibilidades de arquiteturas de CNN que
solucionam problemas de classificacao de vegetacao. Essa contribuicao amplia a variedade

e a aplicabilidade das pesquisas apresentadas na tabela.

Tabela 1 — Quadro comparativo de trabalhos relacionados

Trabalho I 11 111 v
Costa da Caparica, s
(GONCALVES, 2019) Phantom 3 Advanced | Palmela e Sintra - ggij]l}\gﬁftl ¢ Acacia Longifolia
Portugal
(KATTENBORN; EICHEL; FASSNACHT, 2019) | Okto-XL Chile Central U-net Pinus radiata
e Ulex europaeus
(SALVADORI, 2020) Phantom 4 Advanced | Ponta Grossa - PR RetinaNet Plantas de milho
(FAZAN, 2020) Nao utilizou Campo Grande - MS MobileNet Gcncrp Brachiaria
e DenseNet e Panicum
(FERREIRA, 2017) Phantom 3 Campo Grande - MS | CaffeNet Plantas daninhas
(SILVA, 2021) DJI Matrice 210 RTK | Portugal ResNet101 Videira, arrozal,
pereira e tomateiro
(KOO1J, 2022) Phantom 4 RTK Litoral da Holanda U-net Veget:agao de dunas
costeiras
. MobileNetV2 | Estratos vegetais
Este trabalho F-450 Picos-PI e InceptionV3 | da Caatinga

I - Modelo de VANT; II - Regiao mapeada; I1I - Arquitetura de CNN; e IV - Objeto de
estudo;
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4 Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia adotada para a classificacao dos estratos vegetais
da regiao da Caatinga de Picos-Pi, utilizando imagens aéreas obtidas por VANT. A me-
todologia é composta por quatro etapas, sendo elas: Etapa 1 - Captura das imagens por
meio de um sobrevoo em uma area da Caatinga Picoense com um VANT F-450; Etapa 2
- Formacao do banco de imagens; Etapa 3 - Classificacao dos estratos vegetais; Etapa 4 -
Validagao das classificagbes realizadas. A Figura 8 ilustra a metodologia descrita através

de um fluxograma.

ETAPA 2
ETAPA 1
FORMAGAO DO
CAPTURA DAS BANCO DE IMAGENS
IMAGENS

&, “y .

ETAPA 4

CLASSIFICACAO DOS

VALIDAGAO DOS ESTRATOS VEGETAIS

RESULTADOS «
=0 &%

Figura 8 — Metodologia para a classificacdo dos estratos vegetais da Caatinga - Fonte: O autor

A metodologia empregada neste estudo envolveu a utilizacdo das bibliotecas Keras
(KERAS, 2023) e TensorFlow (TENSORFLOW, 2023), amplamente adotadas na lite-
ratura cientifica para a resolucao de problemas por meio de redes neurais. A biblioteca
Keras facilita a prototipagem com sua API (Interface de Programacao de Aplicagao) de
alto nivel, enquanto TensorFlow oferece uma plataforma completa, desde a preparacao
de dados até a implantacao de modelos. No intuito de obter uma otimizagao significativa
no treinamento dos modelos em reduzir o tempo de treinamento foi realizado com a GPU
T4 da ferramenta Colaboratory do Google (COLAB, 2023).
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4.1 Captura das imagens

Para a execugao desta etapa foi utilizado um VANT quadrimotor de modelo F-450.
Os componentes da aeronave consistem em uma controladora de voo Ardupilot APM 2.8
e um modulo de navegacap MSN GPS Compass, uma bateria de Lip Power de 4.200 mAh
equipado com uma camera Ultra HD 4k. A Figura 9 ilustra a aeronave utilizada. O pla-
nejamento dos trajetos a serem percorridos automaticamente pela aeronave foi elaborado
utilizando o software Map Pilot Pro. O plano de voo é, entdo, recebido pelo software de

navegacao em execuc¢ao a bordo da aeronave.

Figura 9 — VANT de modelo F-450 utilizado na captura das imagens - Fonte: O autor

Os voos foram realizados no periodo de maio de 2023 a outubro de 2023 em trés
localizacoes de vegetacao da Caatinga, no municipio de Picos-PI. A maioria das imagens
aéreas retrata a vegetacao durante a estagao chuvosa, caracterizada por folhas verdes. As
imagens, ilustradas na Figura 10, foram adquiridas e armazenadas com uma resolucao de
4.000 x 2.250 pizels.

4.2 Formacao do banco de imagens

O banco de imagens foi formado através da aplicagdo da técnica de grelha regular,
conforme ilustrado na Figura 11. Este método envolveu a subdivisao da imagem original
em varias sub-imagens menores, referidas como amostras, com o proposito especifico de
isolar e examinar cada conjunto de pizels individualmente. O foco dessa técnica é permitir
a identificacao precisa e a categorizacao do estrato vegetal ao qual cada amostra pertence.
Para manter a consisténcia e a qualidade da analise, cada amostra foi padronizada com
dimensoes de 250 x 250 pizels. Este processo resultou na criacdo de um total de 3.318
amostras, que foram posteriormente classificadas em um dos trés estratos vegetais estu-
dados: arboreo, arbustivo e herbaceo. A distribuicao e classificacdo dessas amostras sao
apresentadas na Tabela 2, fornecendo uma visao quantitativa e qualitativa do banco de

imagens.



Capitulo 4. Metodologia 29

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 10 — Imagens aéreas capturadas pelo F-450 - Fonte: O autor

Estrato
Arbodreo

Estrato
Arbustivo

Estrato
Herbaceo

Figura 11 — Ilustracdo da grelha regular utilizada na formacdo do banco de imagens - Fonte: O autor

Apoés a coleta e preparacgao inicial das amostras, procedeu-se com a divisao do conjunto
de dados de forma aleatéria, garantindo uma distribuicdo representativa para cada sub-
conjunto. 70% das amostras foram designadas para o conjunto de treino, que é utilizado
para ajustar os parametros do modelo de aprendizado de maquina. 20% das amostras
foram alocadas para o conjunto de validacao, essencial para calibrar a complexidade do
modelo e evitar o sobreajuste. Os restantes 10% das amostras compoem o conjunto de
teste, utilizado para calcular a acuracia do modelo. A Tabela 3 apresenta a distribuicao
exata das amostras entre os conjuntos, assegurando transparéncia do processo de divisao.
Esta abordagem é fundamental para a validacao e confiabilidade dos resultados obtidos,

permitindo uma avaliagao do desempenho do modelo.



Capitulo 4. Metodologia

30

Tabela 2 — Tabela de niimero total de amostras por estrato.

Classes Numero de Amostras
Estrato arbéreo 422

Estrato arbustivo | 485

Estrato herbéaceo | 2.000

Total 3.318

Tabela 3 — Tabela de distribuicdo de amostras nos conjuntos de treino, validacao, teste.

Conjunto de imagens | Niimero de amostras | Porcentagem das amostras
Treino 2.316 70%

Validacao 661 20%

Teste 332 10%

Total 3.318 100%

Para melhorar os resultados da classificacao foi realizado um pré-processamento das
imagens, sendo eles, o aumento de dados e a normalizagao para os conjuntos de treina-
mento e validagao. O de aumento de dados é uma técnica de aumento de dados por meio
de transformacoes geométricas aplicadas as imagens durante o treinamento. A sequén-
cia de camadas utilizadas no banco de imagens consiste em operagoes como RandomFlip
(espelhamento horizontal aleatério), RandomRotation (rotacao aleatéria) e RandomZoom
(zoom aleatodrio). A normalizagao pretende ajustar a escala dos dados, garantindo que to-
das as caracteristicas (ou pizels, no caso de imagens) estejam em uma faixa numérica ade-
quada para facilitar o treinamento eficiente do modelo. Essas etapas de pré-processamento

introduzem variagoes nas imagens de treinamento melhorando a capacidade do modelo.

4.3 Classificacao dos estratos vegetais

Para a etapa de classificacao dos estratos vegetais presentes na Caatinga foram trei-
nadas duas arquiteturas de rede neural, a MobileNetV2 e a InceptionV3, no conjunto
de dados mencionado em quatro experimentos distintos para cada arquitetura. Os trés
primeiros seguem uma classificagdo binaria de cada estrato e o ultimo uma classificacao
multiclasses contendo todos os estratos, a saber, arboreo, arbustivo e herbaceo, mantendo
sempre os mesmos hiperpardmetros (taxa de aprendizado, nimero de épocas) da rede e
parametros de proporcao em treino, validacao e teste do conjunto de imagens.

Os experimentos de classificacao binaria consistem em: O experimento 1, classificar o
estrato Herbaceo e Nao Herbaceo; o experimento 2, classificar o estrato Arbustivo e Nao
Arbustivo; o experimento 3, classificar o estrato Arboreo e Nao Arbdreo; e o experimento
4 consistiu na classificacao de todos os 3 estratos de forma simultanea. Assim, foi possivel
observar o desempenho de cada rede na classificagdo de cada estrato isoladamente e na
classificacao dos trés estratos de uma vez. Para a realizacao dos experimentos foi utilizado

100 épocas de aprendizado para o treinamento.
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Para a classificacdo binaria, o modelo proposto é uma arquitetura sequencial que in-
corpora os modelos da MobileNetV2 e Inception V3, para cada experimento. A arquitetura
subsequente consiste em camadas adicionais, incluindo uma de redugao de dimensionali-
dade com GlobalAveragePooling para extracao de caracteristicas, uma camada de Dropout
para regularizacao e, finalmente, uma camada Dense de saida com ativagao sigmoid para
conduzir a classificagao binaria. Durante a compilagdo, o modelo é configurado com o
otimizador Adam, utilizando uma taxa de aprendizado especifica de 107*. A funcao de
perda escolhida é BinaryCrossentropy, adequada para tarefas de classificagao binaria.

A arquitetura proposta para classificacdo multiclasse do experimento 4 é implemen-
tada por meio de um modelo sequencial, e consiste em uma camada de transferéncia
de aprendizado, seguida por uma camada de GlobalAveragePooling para reducao de di-
mensionalidade e uma camada de Dropout para regularizacao, visando mitigar possiveis
problemas de overfitting. A Gltima camada é uma camada Dense com ativacao softmaz, in-
dicando uma tarefa de classificacdo multiclasses, onde o niimero de unidades corresponde
ao nimero de classes no conjunto de dados. O modelo é compilado utilizando o otimizador
Adam, que ajusta as taxas de aprendizado de forma adaptativa, com uma taxa de apren-
dizado especifica de 10~%. A funcao de perda escolhida é a SparseCategorical Crossentropy

apropriada para tarefas de classificagdo multiclasse.
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5 Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados decorrentes do processo de classificagao
realizado durante as etapas de treinamento e validacao das redes propostas neste trabalho,
abrangendo os experimentos para classificagdo bindria e multiclasses. Os experimentos
foram conduzidos com 2.316 amostras de treino, 661 amostras de validagao e 332 amostras
de teste, logo 70%, 30% e 10%, respectivamente, do conjunto de imagens. Os resultados
deste trabalho sao de duas arquiteturas de redes neurais convolucionais: MobileNetV?2 e
Inception V3. Para cada rede, foram avaliadas a capacidade de identificar isoladamente os
estratos vegetais da Caatinga e a classificacao geral destes estratos.

Na avaliacao do desempenho dos modelos de rede, foi utilizada uma métrica de acura-
cia que representa a precisao geral do modelo em suas predi¢des. Esta métrica foi escolhida
como uma medida fundamental para aferir o sucesso das redes desenvolvidas. Além disso,
para proporcionar uma compreensao visual da evolu¢ao do desempenho ao longo do trei-
namento, foi efetuado o mapeamento grafico da acuracia e perda em func¢do das épocas,
permitindo uma visdo mais profunda da trajetéria de aprendizado da rede. A fim de ava-
liar de forma especifica o desempenho em diferentes classes, foram geradas matrizes de
confusdo para cada experimento conduzido.

A Secao 5.1 apresenta os resultados dos experimentos com a MobileNetV2 e a Secao
5.2 apresenta os resultados dos experimentos com a InceptionV3. A Secao 5.3 compara os
resultados obtidos de cada rede neural e a Secao 5.4 expoe a classificacdo de cada rede a

uma imagem aérea da vegetacao.

5.1 Resultados dos experimentos realizados com a MobileNetV2

Esta secao aborda os experimentos realizados com a arquitetura MobileNetV2 e expoe
os resultados alcancadas para cada experimento. Assim, constam a classificacdo bindria
de cada estrato vegatal e, logo apds, a classificagdo multiclasses destes estratos. O Experi-
mento 1 tem como foco a classificacao binaria do estrato Herbaceo, o estrato mais proximo
do solo. A Figura 12 expoe os graficos do treinamento da rede. Acompanhar a funcao de
perda durante o treinamento da rede neural é essencial, pois ela fornece uma medida de
desempenho do modelo em relagao aos dados. A Figura 12a apresenta uma representacao
visual do comportamento dessa funcao de perda ao longo das itera¢oes do treinamento.
A Figura 12b permite uma andalise do comportamento da acuracia durante o periodo de
treinamento, onde é possivel observar uma tendéncia de estabilizacao dos resultados a
partir da época 60. A partir dos resultados do Experimento 1, o modelo alcangou uma

taxa de acurdcia de 93% quando avaliado no conjunto de imagens de teste.



Capitulo 5. Resultados 33

Acurécia
o o
S
s 38

e
<
S

0.3

o
o
o

0.2

o
Y
=)

0.1
0 20 % 60 80 100 0 20 % 60 80 100
Epocas Epocas

—e— Treino —— Va\idagéo] —e— Treino —e— Validacao

(a) Gréfico de perda (b) Gréfico de acuricia

Figura 12 — Gréficos de perda e acuracia do experimento 1 com a MobileNetV2 - Fonte: O autor

A matriz de confusdo do Experimento 1, como ilustrada na Figura 13, oferece uma
visao dos resultados obtidos na classificagao do estrato Herbaceo para o conjunto de teste.
A analise dessa matriz revela a precisao com que a CNN conseguiu identificar e classificar
corretamente as amostras. Este resultado nao apenas valida a abordagem adotada, mas
também reforca a adequacao da CNN como uma ferramenta poderosa e confidvel para a

analise de dados complexos em contextos similares.
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Figura 13 — Matriz de confusdo do experimento 1 com a MobileNetV2 - Classificagdo de Herbédcea e Nao
Herbéacea - Fonte: O autor

O Experimento 2 é dedicado a classificagdo binaria do estrato Arbustivo e que se trata
de uma camada da vegetacao que pode chegar a 5 metros de altura. A Figura 14 ilustra
o treinamento da MobileNetV2. A Figura 14a permite a avaliacdo do comportamento da
funcao de perda ao longo do treinamento da rede neural. Por meio da Figura 14b, é possivel
analisar a evolucao da acuracia ao longo do treinamento, revelando uma tendéncia de
estabilizagao dos resultados a partir da época 40. A partir dos resultados do Experimento
2, o modelo alcancou uma taxa de acurdcia de 94% quando avaliado no conjunto de
imagens de teste.

A matriz de confusao do Experimento 2, ilustrada na Figura 15, fornece uma represen-



Capitulo 5. Resultados 34

°
&
Acurécia

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epocas Epocas

—e— Treino Validacio ] —e— Treino Validacio ]

(a) Grafico de perda (a) (b) Gréfico de acuracia (b)

Figura 14 — Graficos de perda e acuracia do experimento 2 com a MobileNetV2 - Fonte: O autor

tacao clara dos resultados alcancados na classificacao do estrato Arbustivo para o conjunto
de teste. Os resultados indicam que a MobileNetV2 foi capaz de identificar, com 6tima
precisao, as categorias corretas dentro do estrato Arbustivo, demonstrando a adequacgao
deste modelo de aprendizado de maquina para a andlise e classificagao de dados complexos

em contextos de vegetacao.
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Figura 15 — Matriz de confusdo do experimento 2 com a MobileNetV2 - Classificagdo de Arbustivo e Nao
Arbustivo - Fonte: O autor

O Experimento 3 foi projetado com o objetivo de realizar a classificagao binéaria do
estrato Arbdreo, que representa o estrato mais alto da vegetagdo. A Figura 16 ilustra
o treinamento da MobileNetV2. A Figura 16a fornece o entendimento sobre o compor-
tamento da funcao de perda ao longo do treinamento da rede neural, pois ela reflete a
eficadcia com que o modelo esté se ajustando aos dados. Através da Figura 16b, é possivel
realizar uma analise do comportamento da acurécia ao longo do treinamento. Nota-se uma
estabilizagao dos resultados a partir da época 40. A partir dos resultados do Experimento
3, que se concentra na classificagdo binaria do estrato Arbéreo, o modelo alcangou uma
taxa de acuracia de 83% quando avaliado no conjunto de imagens de teste.

A matriz de confusdo do experimento 3, ilustrada na Figura 17, destaca uma queda
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Figura 16 — Gréaficos de perda e acuracia do experimento 3 com a MobileNetV2 - Fonte: O autor

na precisao da MobileNetV2 na classificagao do estrato Arboéreo para o conjunto de teste,
indicando um desempenho inferior em comparacao aos outros estratos analisados. A re-
ducao na taxa de acertos pode ser devida a fatores como a similaridade visual entre as
classes, variagao intraclasse, ou a qualidade dos dados de treinamento. Para melhorar
a precisao, pode-se ajustar os parametros da CNN, enriquecer o conjunto de dados de

treinamento com exemplos mais representativos.
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Figura 17 — Matriz de confusdo do experimento 3 com a MobileNetV2 - Classificagdo de Arboéreo e Nao
Arboéreo - Fonte: O autor

O Experimento 4 envolve a classificagao multiclasses dos estratos Arboéreo, Arbustivo
e Herbaceo. A Figura 18a ilustra o grafico de perda do experimento, fornecendo uma
andlise do comportamento da perda durante o treinamento do modelo. Observa-se uma
diminuicao significativa nos valores de perda nas primeiras 20 épocas, seguida por uma
estabilizacdo ou normalizagao desses valores nas 40 tltimas épocas. A Figura 18b ilustra o
grafico de acuracia do experimento, onde é possivel notar que os resultados se estabiliza-
ram a partir da época 40, indicando que o modelo atingiu uma tendencia de estabilizagao.
A partir dos resultados do Experimento 4, o modelo alcancou uma taxa de acuréacia de

91% quando avaliado no conjunto de imagens de teste.
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Figura 18 — Graficos de perda e acuracia do experimento 4 com a MobileNetV2 - Fonte: O autor

A matriz de confusao do Experimento 4, ilustrada na Figura 19, fornece uma represen-
tagao clara dos resultados alcangados na classificagdo multiclasses (Arboéreo, Arbustivo e
Herbéceo) para o conjunto de teste. Os resultados indicam que a MobileNetV?2 foi capaz
de identificar com 6tima precisao cada um dos trés estratos vegetais, o que demonstra
a adequacgao deste modelo de aprendizado de méaquina para a analise e classificacao de

dados complexos em contextos de vegetacao.

Matriz de Confusao
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Figura 19 — Matriz de confusao do experimento 4 com a MobileNet V2 - Classificacdo multiclasses - Fonte:
O autor

5.2 Resultados dos experimentos realizados com a InceptionV/3

Esta secao aborda os experimentos realizados com a arquitetura InceptionV3 e expoe
os resultados alcancadas para cada experimento. Dessa forma, sdo apresentadas a clas-
sificacdo binaria de cada estrato vegetal e, logo apds, a classificagdo multiclasses destes
estratos. O Experimento 1 tem como foco a classificagdo binaria do estrato Herbaceo, o
estrato mais préximo do solo, que pode chegar a 2 metros de altura. A Figura 20 ilustra

os graficos do treinamento da rede. A Figura 20a apresenta uma representagao visual do
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comportamento dessa fungao de perda ao longo das iteragoes do treinamento. A Figura
20b permite uma andlise criteriosa do comportamento da acuracia durante o periodo de
treinamento, onde ¢ possivel observar uma tendéncia de estabilizacao dos resultados a
partir da época 20. A partir dos resultados do Experimento 1, o modelo alcangou uma

taxa de acurécia de 96% quando avaliado no conjunto de imagens de teste.
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Figura 20 — Gréficos de perda e acuracia do experimento 1 com a InceptionV3 - Fonte: O autor

A matriz de confusdo do Experimento 1, como ilustrada na Figura 21, oferece uma
visao dos resultados obtidos na classificagdo do estrato herbaceo para o conjunto de teste.
A anadlise dessa matriz revela a precisao com que a CNN conseguiu identificar e classificar
corretamente as amostras. Os dados apresentados evidenciam a eficdcia da rede na tarefa
de classificacao, destacando-se pela sua capacidade de distinguir com precisao entre as

diferentes categorias do estrato herbaceo.
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Figura 21 — Matriz de confusao do Experimento 1 com a InceptionV3 - Classificagdo de Herbacea e Nao
Herbécea - Fonte: O autor

O Experimento 2 é dedicado a classificagdo bindria do estrato arbustivo, o estrato
intermediario que pode conter espécies com até 5 metros de altura. A Figura 22 ilustra
o treinamento da InceptionV3. A Figura 22a desempenha um papel crucial ao permitir a

avaliacdo do comportamento da fungao de perda ao longo do treinamento da rede neural.
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A Figura 22b é uma ferramenta valiosa para analisar a evolucao da acuracia ao longo do
treinamento, revelando uma tendéncia de estabilizacao dos resultados a partir da época
40. A partir dos resultados do Experimento 2, o modelo alcancou uma taxa de acuracia

de 94% quando avaliado no conjunto de imagens de teste.
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Figura 22 — Graficos de perda e acuracia do experimento 2 com a InceptionV3 - Fonte: O autor

A matriz de confusao do Experimento 2, ilustrada na Figura 23, fornece uma represen-
tacao clara dos resultados alcancados na classificagao do estrato arbustivo para o conjunto
de teste. A precisao observada na matriz é um testemunho da eficacia da CNN na tarefa de
classificacao. Os resultados indicam que a rede foi capaz de identificar, com alta precisao,
a classe do estrato arbustivo, o que demonstra a adequagao deste modelo na classificacao

de dados complexos em contextos de vegetacao.
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Figura 23 — Matriz de confusao do experimento 2 com a Inception V3 - Classificagdo de Arbustivo e Nao
Arbustivo - Fonte: O autor

O Experimento 3 foi projetado com o objetivo de realizar a classificagdo binaria do
estrato arboreo, o estrato mais alto da vegetacao com arvores de até 8 metros de altura.
A Figura 24 ilustra o treinamento da InceptionV3. A Figura 24a é essencial para entender
o comportamento da fungao de perda ao longo do treinamento da rede neural, pois ela

reflete a eficacia com que o modelo se ajusta aos dados. Através da Figura 24b, é possivel
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realizar uma analise minuciosa do comportamento da acuracia ao longo do treinamento,
notando-se uma estabilizacao dos resultados a partir da época 40. A partir dos resultados
do Experimento 3, o modelo alcan¢ou uma taxa de acurédcia de 93% quando avaliado no

conjunto de imagens de teste.
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Figura 24 — Gréaficos de perda e acuracia do Experimento 3 com a InceptionV3 - Fonte: O autor

A matriz de confusdo do Experimento 3, ilustrada na Figura 25, destaca uma queda na
precisao da CNN na classificacao do estrato Arboreo para o conjunto de teste, indicando
um desempenho inferior em comparacao aos outros estratos analisados. A reducao na taxa
de acertos pode ser devida a fatores como a similaridade visual entre as classes, variacao

intraclasse, ou a qualidade dos dados de treinamento.

200
63 21

Arboreo

150

- 100

Classes originais

=50

Nao Arbéreo
=

Arbéreo Nao Arbéreo
Classes previstas

Figura 25 — Matriz de confusdo do experimento 3 com a InceptionV3 - Fonte: O autor

O Experimento 4, que envolve a classificacao multiclasses dos estratos Arbéreo, Ar-
bustivo e Herbaceo, demonstra, por meio da Figura 26a, uma andlise do comportamento
da perda durante o treinamento do modelo. Observa-se uma diminui¢ao significativa nos
valores de perda nas primeiras 20 épocas, seguida por uma estabilizacao ou normalizacao
desses valores nas 40 ultimas épocas. Conforme ilustrado na Figura 26b, a andlise do
grafico de acuracia revela que, ap6s um periodo inicial de aprendizado, os resultados se

estabilizaram a partir da época 40, indicando que o modelo atingiu uma estabilizacao. A
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partir dos resultados do Experimento 4, o modelo alcan¢ou uma taxa de acuracia de 93%

quando avaliado no conjunto de imagens de teste.
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Figura 26 — Graficos de perda e acuracia do experimento 4 com a InceptionV3 - Fonte: O autor

A matriz de confusao do Experimento 4, apresentada na Figura 27, exibe os resultados
na classificagdo multiclasses (Arbéreo, Arbustivo e Herbdceo) para o conjunto de teste.
Este grafico é fundamental para avaliar o desempenho do modelo de classificacao, pois
fornece uma visao clara sobre o nimero de previsdes corretas e incorretas feitas pelo
modelo para cada estrato. Neste experimento, nota-se um acerto de 100% das imagens do

estrato herbéceo.
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Figura 27 — Matriz de confusdo do Experimento 4 com a InceptionV$ - Fonte: O autor

5.3 Consideracao sobre os experimentos

Esta secao compara os resultados obtidos nos experimentos da MobileNetV2 e In-
ception V3. Ao analisar os graficos de treinamento de cada experimento, é possivel notar
uma tendéncia de estabilizacdo do modelo antes do término das épocas de treinamento.

Essa estabilizagdo durante o treinamento pode ter um impacto direto na performance
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do modelo e prolongar desnecessariamente o tempo de treinamento. Para lidar com esse
problema, é possivel ajustar os hiperparametros do modelo, como taxa de aprendizado ou
reduzir o nimero de épocas de treinamento.

A Tabela 4 oferece uma sintese dos resultados obtidos em cada experimento para cada
arquitetura de rede, destacando as taxas de acuracia alcancadas em diferentes estratos. No
Experimento 1, a classificacao do estrato harbustivoerbaceo com a Inception V3 atingiu
uma acuracia de 96%. O Experimento 2, focado no estrato arbustivo, ambas arquiteturas
obtiveram o mesmo valor de acurdcia de 94%. No Experimento 3, voltado para o estrato
arboreo, a maior acurdcia alcancada foi de 93% utilizando a InceptionV3. O Experimento
4, para a classificacao multiclasses, a Inception V3 obteve uma acuracia de 93%, um pouco
superior a MobileNet V2. Estes resultados fornecem uma visao abrangente do desempenho

do modelo em cada cenario experimental.

Tabela 4 — Tabela de comparagao das acuracias dos experimentos para cada rede neural.

Experimento Tipo de Numero | Acuracia Acuracia
classificagao | de épocas | MobileNetV2 | InceptionV3
Experimento 1 Bindria 100 93% 96 %
Experimento 2 Bindria 100 94% 94%
Experimento 3 Binéria 100 83% 93%
Experimento 4 | Multiclasses 100 91% 93%

A Tabela 5 oferece uma comparacao entre as acuracias obtidas na classificagdo mul-
ticlasse deste estudo e aquelas de trabalhos relacionados mencionados no capitulo 3.
Destaca-se que as pesquisas de (SALVADORI, 2020),(GONCALVES, 2019) e (FER-
REIRA, 2017) alcangaram acuracias notéveis de 99%, 98.7% e 98%, respectivamente. Em
contrapartida, como nos estudos de (KATTENBORN; EICHEL; FASSNACHT, 2019),
(SILVA, 2021) e (KOOIJ, 2022) apresentaram acuracias de 84%, 80% e 75%, respectiva-
mente. As diferentes abordagens de cada trabalho relacionado quanto ao tipo de vegetacao
mapeada, arquitetura de CNN utilizada e a camera utilizada no VANT pode influeciar
no resultado final da classificagdo. Assim, o resultado deste trabalho, considerando o
Experimento 4 com a InceptionV3, com uma acuricia de 93%, obtem um desempenho

satisfatorio.

5.4 Classificacao das imagens utilizando grelha regular

A segmentacao das imagens de alta resolucao é realizada através de uma janela desli-
zante cujo conjuntos de pixeis abrangidos pela janela sao classificados por uma das redes
neuronais convolucionais desenvolvidas, dependendo do tipo de classificacao (GONCAL-

VES, 2019). A técnica de grelha regular simplifica a organizagdo e andlise de dados ao
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Tabela 5 — Tabela comparacao de acuracias com os resultados dos trabalhos relacionados.

Trabalho Acuracia
(SALVADORI, 2020) 99%
(GONCALVES, 2019) 98.7%.
(FERREIRA, 2017) 98%
(KATTENBORN; EICHEL; FASSNACHT, 2019) | 84%
(SILVA, 2021) 80%
(KOOLJ, 2022) 5%

Este trabalho 93%

dividir um espago em uma grade uniforme, proporcionando uma abordagem estruturada
para facilitar a visualizagao e manipulacao eficientes.

Cada classe prevista estd associada a uma cor (GONCALVES, 2019). De tal forma,
a aplicacao da técnica de grelha regular sobre a imagem original 28a permite obter os
resultados presentes nas Figuras 28b e 28¢, logo a classificagdo da vegetacao da 28a pela
MobileNetV?2 e InceptionV3, onde as cores verde, azul e vermelho representam, respecti-
vamente, os estratos Herbaceo, Arbustivo e Arboéreo. A técnica auxilia no mapeamento
de estratos vegetais presentes no bioma Caatinga por meio da segmentagao das imagens,

além de demonstrar com visualizagdes graficas os resultados obtidos.

(a) Imagem nativa da vegetagdo (b) Classificacdo com a MobileNetV2

(¢) Classificacao com a InceptionV3

Legenda de cores da classificacéo:
[ Estrato Herbaceo , ] Estrato Arbustivo, [JJJj Estrato Arbéreo

Figura 28 — Classificagdo das imagens utilizando a grelha regular - Fonte: O autor



43

6 Conclusao

Este trabalho apresenta um estudo sobre a classificacao de estratos vegetais do bioma
Caatinga, um bioma exclusivamente brasileiro, por meio de imagens aéreas capturadas
por VANT. Este estudo foi projetado para analisar o desempenho de duas arquiteturas
de rede neurais, a MobileNetV2 e a InceptionV3, na classificacao dos estratos Herbaceo,
Arbustivo e Arboreo, de forma que este tipo de classificador elimina a necessidade de
uma prévia selecao de caracteristicas, delegando tal processo a prépria rede durante seu
treinamento. O trabalho é relevante para o agronegdcio e, mais especificamente, para
a pecuaria na regiao da Caatinga por proporcionar um mapeamento da vegetacao na
regiao e facilitar na utilizacao de estratégias de manejo mais eficientes, contribuindo com
o agropecuarista local.

O estudo demonstrou com sucesso a aplicabilidade das redes neurais na classificagao de
estratos vegetais do bioma Caatinga, a partir de imagens obtidas por VANT. Os experi-
mentos realizados demonstraram uma boa precisao na classificacdo dos estratos Arboreo,
Arbustivo e Herbaceo, com destaque para o Experimento 4, que alcancou uma acuracia
de 91%, com MobileNetV2 e 93% com a InceptionV3. A andlise das matrizes de confusao
e dos graficos de perda e acuracia durante o treinamento indicam um modelo confidvel
e promissor. A eficacia do processo de classificacao e a viabilidade do uso de CNNs fo-
ram claramente estabelecidas, abrindo caminho para avancos significativos na gestao da
pecuaria na regiao da Caatinga. A automacao e precisao oferecidas por essa abordagem
tecnoldgica tém o potencial de melhorar o monitoramento ambiental e a sustentabili-
dade da produgao pecuaria, contribuindo assim para o desenvolvimento economico e a
conservacao do ecossistema local.

A abordagem desenvolvida apresenta algumas limitagoes, principalmente ao realizar
uma classificagao da vegetacao por meio de amostras que podem conter até os trés estra-
tos simultaneamente. Para trabalhos futuros, recomenda-se a consideracao das seguintes
melhorias e ampliagdes: abranger regides diferentes da Caatinga no intuito de expandir o
banco de imagens e equilibrar as classes estudadas, avaliar o comportamento do modelo
de classificagao nos periodos de chuva e seca na regiao sobrevoada pela aeronave e explo-
rar o comportamento das redes neurais convolucionais mediante as variacoes dos hiper
parametros, como também expandir o campo de estudo para a identificacao de espécies

vegetais da Caatinga.
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7 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho foi feita a submissao e, com o devido aceite
e premiagao (best paper), a publicagdo de um artigo nos Anais do Encontro Unificado de
Computagao do Piaui (ENUCOMPI) pela Sociedade Brasileira de Computagao (SBC).

« SANTANA, Vitor José Ferreira dos Santos de; SILVA JUNIOR, Humberto José da;
VERAS, Frank César Lopes; ARAUJO, Daniel Loucana da Costa. Classificando
extratos vegetativos de uma &area do Bioma Caatinga com imagens de VANTs. In:
ENCONTRO UNIFICADO DE COMPUTACAO DO PIAUI (ENUCOMPI), 16. ,
2023, Piripiri/PI. Anais [...]. Porto Alegre: Sociedade Brasileira de Computagao,
2023 . p. 25-32.
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