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RESUMO

LIMA FILHO, A. C. (2022. Mapeamentale Areas Permeéaveim Bacia Hidrografica

do Corrego Bandeira Usando Aprendizado Profu@@2 75. Dissertacde Programa

de P6sGraduacdo em Recursos Naturais. Universidade Federal de Mato Grosso do Sul,
Brasil.

O Deep Learning unma subarea de aprendizagem de maquina, aplipacisolucionar

tarefas que envolvem processamento de imagens, visdo computacional, processamento
de sirais e processamento de linguagem natural. Ele consiste em uma colecdo de
algoritmos como o subconjunto de aprendizado da maquirech{ne learniny
especializado em aprendizagem hierarquica de conceitos de grandespdatg( O

objetivo deste trabhb é identificar as areas permeéveis da Bacia Hidrografica do
Corrego Bandeira, utilizando imagens aéreas e orbitais e méeapsLearningNos

ultimos anos, muitos estudos estdo usando esta ferramenta para processar imagens de
sensoriamento remoto, asscomo mostrou ser eficiente em processar imagens tanto
Opticas (hiperespectrais e multiespectrais) quanto de radar, apresentando resultados
acurados no mapeamento de diferentes tipos de cobertura do solo. Identificar e mapear as
areas permedveis provertene ou inseridas em &reas urbanas, empregando o
sensoriamento remoto, € relevante para estudos hidrolégicos e microclima, bem como
para protecdo, monitoramento e manejo das me&iibzandoa redeJ-Net ebackbone
ResNet34 na imagem aérea com resoluedpacial de 10 cna arquitetura alcancou a
classificagdaom 55 épocasgpoch$, acuracia de 0,84 e FHcore de 0,88al comoa

imagem orbital,com resolucdo espacial de 50 amijizando os mesmos modelos de
arquitetura, atingiu a classificacéom27 épocasépochy, acuracia de 0,796 e f&lcore

de 0,86. Comparando as classificacfes, obssmrvque a classificacdo empregando
imagem de resolucédo espacial 10 cm, houve segmentacéo, rotulacdo e identificacao
significativa. Enquanto a classificacdo utilidanimagem de resolucdo espacial 50 cm,
houve apenas segmentacao, rotulacdo e identificacdo de areas de grandes esealas. Nota
se que, as resolucdes espaciais interferiram nos resultados de treinamento e classificacéo.
Por mais que ambas s&o conceituadasodamgens de alta resolucdo, a imagem orbital,

com resolucao de 50 cm, demonstrou ndo ser adequada para este tipo de estudo, na qual
conquistou uma classificacao insatisfatoria.

Palavraschave: deep learning,sensoriamento remotogobertua do solo, areas
permeaveis, classificacdo de imagens de satélite.



ABSTRACT

Deep Learning is a stdirea ofmachine learning, applied to soligsks involving image
processing, computer vision, signal processing and natural language processing. It
consists of a collection of algorithms as the machine learning subset, specializing in
hierarchical learning of big data concepts. The objective efwiork is to identify the
permeable areas of the Corrego Bandeira Watershed, using aerial and orbital images and
Deep Learning methods. In recent years, many studies are using this tool to process
remote sensing images, as it has shown to be efficientaocegsing both optical
(hyperspectral and multispectral) and radar images, presenting accurate results in
mapping different types of land cover. Identifying and mapping permeable areas from
and/or inserted in urban areas, using remote sensing, is refevdmntdrological and
microclimate studies, as well as for their protection, monitoring and management. Using
the UNet network and the ResN8# backbone in the aerial image with a spatial
resolution of 10 cm, the architecture achieved the classificaiibrby epochs (epochs),

an accuracy of 0.84 and an-Btore of 0.88, such as the orbital image, with a spatial
resolution of 50 cm, using the same architectural models, reached the classification with
27 epochs (epochs), accuracy of 0.796 andSédre of (86. Comparing the
classifications, it is observed that the classification using image of spatial resolution 10
cm, there was segmentation, labeling and significant identification. While the
classification using 50 cm spatial resolution image, there wgsegmentation, labeling

and identification of largscale areas. Note that the spatial resolutions interfered in the
training and classification results. As much as both are conceptualized as high resolution
images, the orbital image, with a resolutié®0 cm, proved to be unsuitable for this type

of study, in which it achieved an unsatisfactory rating.

Keywords: deep learningremotesensingland cover, permeable areas, satellite image
classfication.



1 INTRODUCAO

Um grupo de pesquisadores tive a percepcao de criar uma rede com a
intencdo de substituir ou evoluir sistemas e equipamentos que sdo manufaturados, bem
como facilitar oprojetos que séo elaborados a méo. Esta rede possui uma tecnologia de
aprendizado que potencializa muitos aspectos da sociedade moderna, desde pesquisas
realizadas na web até filtragem de conteddo em redes sociais e sites de comeércio
eletrénico. Por ser umtecnologia de Ultima geracdo, estd cada vez mais presente em
produtos como cameras e smartphones (LECUN, BENGIO, HINTON, 2015).

Esse tipo de sistema de aprendizado € aplicado para identificar objetos em
imagens, transcrever a fala em texto, combinarciagti postagens ou produtos com o
interesse do usuério gerando resultados relevantes de pesquisa. Essas aplicacdes fazem
uso de uma classe de técnicas denominad®e#p Learning(LECUN, BENGIO,
HINTON, 2015).

O Deep Learning uma ferramenta para soluciorarefas que envolue
reconhecimento de fala e facial, recomendacdes de nopimasssamento de imagens
entre outras fungdedNos Ultimos anos, muitos estudos estdo usanglara processar
imagens de sensoriamento remoto, apresentando resultadadogano mapeamento de
diferentes tipos de cobertura do solo (KUSSitlal, 2017).

Em muitos estudogueefetuam trabalhos semelhanéeslassificacédo de
cobertura do solséaoutilizadas imagendesatélites com baixa resolucao espaciaimo
RapidEye, landsat e CBERSendo como objetivo realizar analises de solos rurais e
urbanos. Nessas obras tamidénempregad@m Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI), que em sua traducdo significa indice de Vegetacdo por Diferencas
Normalizadas. Embora a famentaNDVI seja util e de facil uso para quantificar a

vegetacdo, ndo é possivel detectar pequenos detalhes deeslducdodas imagens
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(MORENO-ARMENDARIZ et al., 2019). Outras técnicas tradicionais de sensoriamento
remoto também foram e sdo empregguaa mapeamento de cobertura do solo.

Os métodos tradicionais empregados em sensoriamento remoto vém sendo
substituidos peldeep Learning(DL). Esse método tem a funcdo de identificar e
classificar elementos em imagens de sensoriamento remoto, porer@imgdamacao e
algoritmos desenvolvidos.

No contexto urbano, imagens com maior resolu¢ao espacial possibilitam
identificar detalhes n&o vistos em imagens com menor resolugdo, como as mencionadas
anteriormente. Para suprir essa demanda, atualmente sent&yans orbitais com
resolucdo submétrica (30 cna}ém dgpossibilidade de obtencdo de imagens com ainda
maior resolucéo, a se destaaarobtidas a partir d@dataformas aéreas tripuladas e nao
tripuladas (VANTI Veiculos Aéreos Nadripulados).

A classiicacdo de cobertura do solo com imagens de sensoriamento
remoto desempenha um papel importante em muitas aplicagées, como gestéo de recursos,
agricultura de preciséo, planejamento urbano e protecdo amijiediteG et al., 2020)

Fora isso, também s@o emtrados em estudos na &rea de hidrologia urbana.

Classificar e mapear a vegetacéo urbana € uma sanglae técnica, pois
a vegetacao é o fatohave e desempenha um papel substancial para a sobrevivéncia de
todas as entidades vivas. Como a populacdo estd crescendo a uma taxa alarmante, a
competicao pelo sustento aumenta. Portanto, monitorar a mudaogbedara do solo
nos ajudaria a expandir a cobertura vegetal para atender as necessidades diarias
(NIJHAWAN et al., 2018)Assim sendo, este projeto tem a finalidade de aplicar o método
deDeep Learningpara quesepossa identificar e classificar as referidesagpermedaveis
por meio da utilizagddeimagens aéreasorbitais Com isso, demostrando uma técnica

que servira para planejamentoonitorament@ protecdo ambientdEntretanto, existem

12



muitas variacdes de técnicas &aep Learninge de dados de semg|amento remoto
disponiveis. Dessa forma, € relevante buscar a melhor solugdo computacional para
obtencédo das classificagdes de cobertura do solo urbano utilizando imagens de alta

resolucéo.
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2 OBJETIVO

2.1 OBJETIVO GERAL
O objetivo deste trabalho éentifica as areas permeaveis da Bacia
Hidrogréfica do Cdorrego Bandeira, utilizando imagens aéreas e orbitais e nigémos

Learning

2.2 OBJETIVO ESPECIFICOS

U Obter e processar imagens aéreas e orbigaddta resolucao espagial

U Identificar amostras dgeinamentadentro da bacia hidrografica em
estudo;

U Caracterizar o desempenhordodelo deDeep Learningplicado em
imagens de diferentes resolucbes espaciais para mapear areas
permeaveis;

U Identificar as areas permeéaveie toda area de estudo (Bacia
Hidrogréfica do Cérrego Bandeira) utilizando técnica dzeep

Learningtreinada e validada para as condic¢des locais.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 CLASSIFICA(;AOSUPERVISIONADA PORPIXELS

A classificac@o supervisionada € frequentemente usada em métodos de
classificagcdo baseados epixels (ZHANG et al., 2020). Ela redivide a imagem,
estatisticamente em classes baseadas nas areas de treinamento (training samples)
fornecidas ao sistema. Algtrios s&o utilizados para classificapigel (os seudligital
number$ de acordo com sua maxima semelhanca a cada uma das diferentes classes
criadas durante o processo. Durante a classificac@ogescom informacgdes duvidosas

podem ser classificados posteriormente. Para que o sistema possa realizar a classificacao

el e deve ser Atreinadoo. Este Atreinament oo

dos padrdes que devem ser reconhecidos. Estasrasmpedem ser obtidas em campo
ou por meio de outras fontes, commgensaéreas (PARANHOS FILHO et al., 2016).

No entanto, o método de classificacdo baseadoixatstem duas grandes
limitacdes: o primeiro é o problema dugelsmistos em que os recasde varias classes
sdo apresentados em um Unpixel. Geralmente ocorre na classificagdo de imagens de
baixa e média resolucdo. Os problemagpidels mistos podem ser resolvidos por meio
do aumento da resolucdo espacial. A segunda limitacdo fundar@equal o contexto
espacial dopixelscircundantes ndo é usado na classificacdo. Especialmente quando se
lida com uma imagem de alta resolucdo, as diferencas nas caracteristicas de textura dentro
de uma area de objeto podem resultar nas diferencaspeienessa area, reduzindo
assim a precisao da classificagdo baseadpiezts |l sso ® denominado
p i me rsdltanal pepper efféc(ZHANG et al., 2020).

Apesar de que o olho humano sejadispositivona distingdo de cores e
padrbes em umimagem, o cérebro humano néo tecapacidade de processar 0 mesmo

volume de informacgdes reeleridadeem que os sistemas digitais de processamento de

15
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imagens possuem Em contrapartida, nagodemos afirmar que os sistemas de
processamento digital de ime&gs possam ser sempre mais eficazes que o operador
humano. Isso se deve por conta da sua experiéncia, além de sua visdo. Um exemplo disto
€ aanalise de imagerde areas urbanas, pois 0s sistemas automaticos tradicionais tém
dificuldade em reconhecer a tesa urbana (PARANHOS FILH@t al.,2016) A analise

das imagens é de grande importancia em muitas aplicacdes praticas, como classificagéo

de cobertur@ uso da terra ou alteragdo e detecgéo de olfjgkld et al., 2017)

3.2 DEEP LEARNINGiT APRENDIZADO PRORINDO

O Deep Learninggd um poderoso instrumento para solucionar tarefas que
envolvem processamento de imagens, visdo computacional, processamento de sinais e
processamento de linguagem natural (KUSSWAI.,2017)e consiste em uma colecao
de algoritmos como o subconjunto de aprendizado da maguiaehihe learning
especializado em aprendizagem hierarquica de conceitos de grandesbitpaiagd(
( CAO; DRAGI L EV.Cdmbask hos avanfos r@dentese@ learningesta
provando ser um conjunto de ferramentas muito-becedidas, as vezes capazes de
superar até mesmo os humanos na resolucéo de tarefas altamente compufacionais
et al., 2017)Aprendizado profundo € um aprendizado baseado em algornitasazdes
neurais. Uma rede neural compreende neurdnios ou unidade com certa gtiveacao
parametros— @/ . Modelos de aprendizado profundo (redes) sdo compostos de
muitas camadas que transformam dados de entrada (imagens) em saida (categorias)
enquato aprendem recursos de alto nivel progressivan(ieiiest al., 2019)

As unidades que ndo estdo na camada de entrada ou saida séo
convencionalmente chamadas de unidades ocultas. As camadas ocultas podem ser vistas
como distorcdo da entrada de forma ni@ear para que as categorias se tornem

linearmente separaveis pela ultima cam@deCUN; BENGIO; HINTON 2015. Uma

16



rede neural contendo multiplas camadas ocultas sdo normalmente consideradas como
uma rede neural fAprofundannd®™Aaed., 2019)t er mo f ap

Os métodos de aprendizagem profunda sdo métodos de aprendizagem de
representacdo com multiplos niveis de representacdo, obtidos compondo médulos
simples, mas ndo lineares, que cada um transforma a representagdo em um nivel
(come@ndo pela entrada bruta) em uma representacdo em um nivel mais alto, levemente
um nivel mais abstrato. Com a composicao de tais transformacfes suficientes, funcdes
muito complexas podem ser aprendidasaprendizado de representacao € um conjunto
de métode que permite que uma maquina seja alimentada com dados brutos e descubra
automaticamente as representacdes necessarias para detec¢ao ou clagsHCafdp
BENGIO; HINTON, 2015)

As técnicas convencionais de aprendizagem de maquina foram limitadas
emsua capacidade de processar dados naturais em sua forma bruta. Durante décadas, a
construcdo de um sistema de reconhecimento de padrdes ou aprendizado de maquina
exigiu engenharia cuidadosa e consideravel experiéncia de dominio para projetar um
extrator derecursos que transformasse os dados brutos (como os valpieside uma
imagem) em uma representacéo interna adequada ou vetor de recurso a partir do qual o
subsistema de aprendizagem, muitas vezes um classificador, poderia detectar ou
classificar padroes de entrqdl&CUN; BENGIO; HINTON, 2015)

A opcao convenciona projetar a méo extratores de bons recursos, o que
requer uma quantidade consideravel de habilidade de engenharia e experiéncia de
dominio. Mas tudo isso pode ser evitado se bons recursos puderem ser aprendidos
automaticamente usando um procedimentopderaizagem de propdsito geral. Esta é a

principal vantagem do aprendizado profugd@CUN; BENGIO; HINTON, 2015)

17



Para tarefas de classificacdo, camadas mais elevadas de representacao
amplificam aspectos da entrada que s&o importantes para a disd@mnenagprimem
variagoes irrelevantes. Uma imagem, por exemplo, vem na forma de uma matriz de
valores depixel e os recursos aprendsl da primeira camada de representacao
normalmente representam a presenc¢a ou auséncia de bordas em orientacdes particulares
e locais especificos na imagem. A segunda camada normalmente detecta motivos
identificando arranjos especificos de bordas, independentemente de pequenas variacdes
nas posi¢coes das bordas. A terceira camada pode montar motivos em combinagdes
maiores que coespondem a partes de objetos familiares e camadas subsequentes
detectariam objetos como combinacdes dessas partes. O aspecto chave do aprendizado
profundo € que essas camadas de recursos nao sao projetadas por engenheiros humanos:
elas sédo aprendidas catados usando um procedimento de aprendizagem de propdsito
geral(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Nos ultimos anos, muitos estudos estdo usando esta ferramenta para
processar imagens de sensoriamento remoto, assim como mostrou ser eficiente em
processar imgens tanto Oticas (hiperespectrais e multiespectrais) quanto de radar,
apresentando resultados acurados no mapeamento de diferentes tipos de cobertura do solo
(KUSSUL et al.,2017).

De acordo com Yuan et al. (2020), ssftwaresde Deep Learningem
imagensdetectadas remotamente sao distintos daquelas imagens naturais. As imagens
detectadas remotamente possuem diversos padrbes mais complicados, assim como
informagbes espectrais de esp&gmporal. A rede neural (NN) foi agregado
sensoriamento remoto amebtal e aplicaaem muitos aspectos, tais como mapeamento
de cobertura de solo, recuperacdo de parametros ambientais, fuséo de dados e reducéo de

escala, construcéo e previsao de informagoes.
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Como mencionado anteriormente,Deep Learningfoi recentemente
incorporado no mapeamento da cobertura do solo e atingiu 6timos resultados, em
consequéncia das suas superioridades na obtencdo de recursos em multiplas escalas e
multiplos niveisComparad@os meétodos tradicionais, 0 método de classificagdo baseado
emDeep Learningtem vantagens significativas em termos de preciséo de classificacéo,
especialmente em &areas urbanas complexas (YUAN et al., 2020).

Embora a rede neural tenha boa universalidade, uma Gnica estrutura de
rede n&o consegue resolver todos 0s pradsaie sensoriamento remoto, com iSSo muitas
estruturas foram desenvolvid@SUAN et al., 2020) As arquiteturas de aprendizagem
profunda séo capazes de extrair caracteristicas de alto nivel, hierarquicas e abstratas, que
geralmente sdo mais robustas ao processamento nadZirkaet al., 2017)Dentre as
arquiteturas dBeep LearningaRede Netal Convolucional (CNN) éaisutilizada para
classificagcdo de imagens de sensoriamento rerfdit&EM, KUMAR, 2020; BEN
HAMIDA et al., 2018 BHOSLE, MUSANDE, 2019 CA O, DRAGI LEVI L, L1,
CAO et al., 2020CASTELLUCCIO et al, 2015;CHEN et al., 2018; CHEN et al.,
2018h CHENG et al., 20L.8CHENG et al., 2020CHENG, HAN, LU, 2017DU et al.,
2019;HUANG, ZHAO, SONG, 2018KAMPFFMEYER, SALBERG, JENSSEN, 2017
KATTENBORN, EICHEL, FASSNACHT, 2019KUSSUL et al., 2017; LI et al., 2018;

LIN et al., 2020L1U et al., 2019LONG, SHELHAMER, DARRELL, 2015 MA et al.,
2019 MORENO-ARMENDARIZ et al., 2019 NIJHAWAN et al., 2017 ORTEGA
ADARME et al., 2020 OSCO et al., 2021SCOTT et al., 2017; TONG et al., 2020;
TORRES et al., 2020WVAGNER et al., 2019; WEN atl., 2017; WENG et al., 201Y,U
et al., 2017; YUAN et al., 202ZHANG et al., 2018ZHANG et al., 2019ZHANG et

al., 2020; ZHAO, DU, EMERY, 203 ZHU et al., 2017
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3.2.1 Rede Neural Convolucional (CNN)

Como uma dagprincipais redes neurais profundas, Rede Neural
Convolucionalfoi projetada para processar e analisar dados sensoriais ou imagens em
larga escaléevandoem consideracé@o a sua caracteristica estacionaria em escalas locais
e globaifZHANG et al., 2019)

As redes neurais convolucionais tornarsena abordagem mais comum
para diferentes tarefas de andlise de imagem, como classificacdo automatica, deteccdo de
objetos e segmentacdo semantica. Recentemente, as CNNs tém sido amplamente
aplicadas para problemas de sensoriamento remoto que alcanctadmdssarte em
muitas aplicacoeSTORRES et al., 2020)

A segmentacdo semantica é a tarefa de atribuir um roétulo de classe a cada
pixel na imagem. Assim, a segmentacao semantica tem o potencial de capturar a forma e
o tamanho do objeto com mais precisioque a deteccao de objetos, 0 que pode ser
essencial em muitas aplicacog©ORRES et al., 2090

Dentro deRede Neural Convolucionadlamadas convolucionais e camadas
de agrupamento sdo conectadas alternativamente para generalizar 0s recursos para
apresentagdes profundas e abstratas. Normalmente, as camadas convolucionais s&o
compostas de pesos e vieses que sao aprengaiositermédd de um conjunto de
fragmentos de imagens por meio da imagem. Esses pesos sao compartilhados por
diferentes mapas de caracteristicas, nos quais multiplos recursos séo aprendidos com uma
quantidade reduzida de parametros e uma fungédo de ativacdo, porcexemgrades
lineares retificadas (RelLu), € seguida para fortalecer a ndo linearidade das operacdes
convolucionaiZHANG et al., 2019)

Embora as CNNs tenham sido introduzidas ha muitos anos, somente nos

altimos anos a implementacdo e o treinamento dedgsa CNNs se tornou possivel
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devido tanto ao progresso tecnoldgico quanto aos resultados da pesquisa. Os principais
fatores de capacitacdo tém sido o rapido crescimento do poder de computacao acessivel,
especialmente das unidades de processamento gréftids] e a difusdo de grandes
conjuntos de dados de imagens rotuladas para treinamento. Por outro lado, a pesquisa
contribuiu com muitas novas solu¢des para um aprendizado mais rapido e confiavel,
como a unidade linear retificada (ReLU), um neurdénio com wm&alinearidade
simplificada que permite um treinamento muito mais ragidécnicas para reduzir o
excesso de ajuste, como o abandono ou o aumento de dados (CASTELL&ICGT)O
2015).
Uma imagem é organizada como uma matriz de valorgixdés Dada
uma imagem de entrada aleatéria, a Rede Neural Convolucional reconhece a classe a que
pertence e os valores de probabilidade de que a entrada pertence a caffaglas$
Existem quatro tipos basicos de camadas que compdem uma Rede Neural Convolucional
e seus papéis sdo os seguifite8A O; DRAGI LEVMIL; LI, 2019)
1 Camadas convoluciomst sdo as mais importantes. Elas computam a convolucao
da imagem de entrada com os pesos da rede. Os neurbnios, na primeira camada
oculta, visualizam apenas uma pequenael@nde imagem e aprendem
caracteristicas de baixo nivel. Aqueles em camadas mais profundas visualizam
(indiretamente) por¢gbes maiores da imagem e sao capazes de aprender
caracteristicas mais expressivas por meio da combinagdo de caracteristicas de
baixo nivel. Cada camada é caracterizada por alguns hiperparametros: o nimero
de filtros a serem aprendidos, seu suporte espacial, a passada entre as diferentes
janelas e um opcional de zgsoeenchimentgue controla o tamanho da saida da
camada (CASTELLUCCIGt al., 2015).As saidas sdo chamadas de mapas de

recursos CAO; DRAGI L E V.IResumindd, as pénfeitad yamadas
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geralmente capturam caracteristicas de baixo nivel (como bordas, linhas e cantos)
enquanto as camadas mais profundas séo capazes dieapegacteristicas mais
expressivas (como estruturas, objetos e formas) combinando as de baixo nivel
(CHENG:; HAN; LU, 2017)

Camadas de agrupament®:uma camada de amostragem baixa, com o objetivo

de diminuir o tamanho dos mapas de recursgedezir o curto computacional
(CAO; DRAGI LE V) ReduziloltamanBodda €amada de entrada por
meio de algumas operacdes locais nao lineares, por exemagly) de modo a
reduzir o niumero de parametros a serem aprendidos e fornecer alguma iravarianci
de traducdo. Os hiperparametros mais relevantes sdo o suporte da janela de
agrupament@ o passo entre diferentes janelas (CASTELLUCE&H@l, 2015).
Normalmente, apds cada camada convolucional, existem camadas de
agrupamento que sao criadas computando alguma operac¢ao nao linear local de um
recurso especifico sobre uma regido da imagem. Esse processo garante que o
mesmo resultado possa ser obtido, nmesjuando os recursos de imagem
possuem pequenas traducdes ou rotacdes, 0 que é muito importante para
classificacédo de deteccdo de ceBHIENG; HAN; LU, 2017)

Camadas de normalizac&CASTELLUCCIO et al, 2015) ou camadas de
unidades lineares retificadagRelLU) (C A O; DRAGI LEVI)X; L1,
inspiradas por esquemas de inibicdo presentes nos neurbnios reais do cérebro,
visam a melhorar a generalizacdoasEsao tipicamente usaslcom neurbnios
sigmoides (ndo ReLU) (CASTELLUCCI@t al, 2015).SegundcCao, Drag | e v i |

e Li (2019)as camadasxecutan uma funcdo néo linear (como sigmoide) na
entrada. Introduzir a néo linearidade ao sistema pode melhorar a eficiéncia

computacional sem perder muita precis@theng, Han e Lu (2017), menciona
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gue essas camadas wisanelhorar a generalizagdo inspirada em esquemas de
inibicdo apresentados nos neurdnios reais do cérebro.

1 Camadas totalmente conectadasio normalmente usadas como as ultimas
camadas da rede. Ao remover as restricdes, eles podem resumir melhor as
informages transmitidas pelas camadas de nivel inferior, tendo em vista a decisao
final. Apesar da conectividade total, sua complexidade ainda é acessivel gracas as
camadas de tamanho anterior (CASTELLUCGE@IQ@, 2015).

Figura 1. Estrutura CNN (MENEZES, 2017).
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Exemplificando, as camadas convolucionais funcionam como extratores
de caracteristicas hierarquicas, as camadas de agrupamento conduzem a queda espacial
dos mapas de recursos, enquanto a camada totalmente conectada s®wve coO
classificadora para gerar as probabilidades de classificagéo preditiva dos dados de entrada
(TONG et al., 2020)

Devido a poderosa capacidade de aprender representacdes de
caracteristicas de alto nivel (mais abstrata e semanticamente significettl@s jeurais
convolucionais profundas estdo sendo exploradas em sistemas de deteccao de objetos em

contraste com os métodos mais tradicionais seguidos por um classificador baseado em

recursos artesangigHU et al., 2017)
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O treinamento da CNN pode seealizado usando algoritmos de
aprendizagem supervisionados. Modelos de CNN bem treinados devem aprender com
conjuntos de dados suficientemente rotulados para que 0s parametros possam ser muito
ajustados. Cada processo de treinamento da CNN consistessndpasicaminhamento,
funcao de perda, retropropagacao e atualizagéo de parametros e pode ser apresentado nas
seguintes seis etappsCAO; DRAGI LEMIL; LI, 2019)

1. Inicializagcdo do modelo: todos os parametros foram gerados aleatoriamente;

2. Propagacéo paradnte: a entrada passou pelas camadas de rede e calculou a
saida estimada do modelo;

3. Calculo da funcao da perda: a funcao de perda foi utilizada para avaliar a
capacidade de previsdao do método. A funcédo de perda mais comum usou o
erro quadrado médio (E) eata saida esperada do modelgende a saida
estimada ystimado€ pode ser formulado da seguinte forma:

0 -B A 1)

O valor deE diminui durante o processo de treinamento &tégia uma
constante que foi usada como limiar para a préxima etapa. O objetivo do processo de
treinamento foi minimizar a funcdo de perda alimentando a rede de muitas entradas e a
saida desejada,;

4. Retropropagac¢do: € um processo em que retrocede o dediwaims;

5. Atualizacdo dos parametros: em geral a atualizacdo de pesos (parametros)
pelas regras delta foi definida da seguinte forma:

0ELHNQI €0 & 0 ORI €"VOAANT QUL AYDOZID N 1| 'QE Q QG (R)QQ &

Se o desvio for positivo, 0 parametro deve ser diminuido; se o desvio for

negativo, o parametro deve ser aumentado; se o desvio for igual a 0, entdo o parametro

sera otimo. A taxa de aprendizagem € constante e deve ser definida com base na
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experiéncia; senuito pequeno, levar4d muito tempo para obter pesos ideais; se muito
grande, 0s pesos se desviaréo do ideal;

6. Itera o processo até a convergéncia. Com base na etapa anterior, 0s pesos sao
atualizados muito lentamente, solicitando muitas iteracdes parasipesos
desejados e minimizar a funcao de perda. Na realidade, a CNN n&o processa
imagens uma vez para aumentar a produtividade. Um lote de amostras é
propagado por meio da rede ao mesmo tempo.

3.2.1.1 Rede totalmente convolucional (FCN)

A rede totalmente convolucional é o trabalho mais importantdeep
learningpara a segmentagdo semantica, ou seja, a tarefa de atribuir um rétulo seméantico
a cadapixel da imagem. Para realizar essa tarefa, a saida da CNN deve ser do mesmo
tamanho deixel da entrada (ao contrario da Unica classe por imagem dos modelos acima
mencionados). A rede introduz muitas ideias significativas, ¢@ibl et al., 2017)

U aprendizagem ponta a ponta do algoritmougsamplingpor meio de uma
estrutura de codificado®dodificador que primeiro reduz o tamanho da
ativacéo e depois aumenta novamgnte

U usando uma arquitetura totalmente convolucional, que permite que a rede tire
imagens de tamanho arbitrario como entrada, pois ndo ha uma camada
totalmente conectada no firglle exija um tamanho especifico das ativacoes;

U introduzindo conexdes de salto como uma forma de fundir informacdes de
diferentes profundidades na rede para a inferéncia multiescala.

Essa rede extrai recursos e gera um mapa inicial de classificagcao grosseir
usando um conjunto de camadas convolucionais que, devido a sua configuracédo interna,
gera um resultado espacialmente reduzido (quando comparado a entrada original). Para

restaurar a resolucéo original e gerar o mapa tematico, esta abordagem empregm camad
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de deconvolugédo que aprendem como aumentar a amostragem do mapa de classificagao
inicial e produzir a previséao final den€aSCO et al., 2021)

Como podemos analisar, as redes neurais convolucionais estéo se tornando
uma técnica mais comum para difeies tarefas de analise de imagem, como também a
classificagdo automética e segmentacdo semantica. A segmentacdo semantica tem a
funcéo de atribuir um rétulo de classe a gaigalna imagem, assim como tem o potencial
de capturar a forma e o tamanho dgetbcom mais precisao, podendo ser essencial em
muitas aplicacdes (TORRES et al., 2020).
3.2.1.2 U-Net

O modelo UNet foi publicado inicialmente po(RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015para segmentacdo de imagens biomédicas. Posteriormente,
alguns outros estudoasvaliaram o potencial deste modelo, como: Classificacdo de
cobertura e uso do solo urba(dHANG et al., 2018) Segmentacdo semantica de um
espaco verde urbar{blU et al., 2019) Segmentacdo semantica de uma area de cultivo
de pequenos agricultord®U et al., 2019g3) Mapeamento as tipos de floresta e
perturbacdes na Mata Atlantica com imagens de alta resqMUEGNER et al., 2019)
Segmentacao semantica de uma Unica espécie de arvore em ambientéT@BRIBS
et al., 2020) Classificacdo deobertura do solo e deteccdo de obj¢EISANG et al.,
2020) Segmentacdo semantica de pomar de of@&CO et al., 2021)

U-Net € um modelo melhorado da Rede Totalmente Convolucional, que
consiste em caminho de contracao simeétrica e caminho expafsivdina recursos de
baixo nivel com informacgfes espaciais detalhadas com recursos de alto nivel com
informacfes semanticas pamelhorar a precisdo da segmentacédo, e tem alcancado
resultados promissores em tarefas de segmentacédo de umgzitesN& et al., 2018)

E uma técnicague auxilia o aperfeicoamento da precisdo espacial do resultado da
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segmentacdo. A imagem de entradarécessada, pela primeira vez, por um caminho
codificadori que constitulse em camadas convolucionais e de agrupanieqie reduz
a resolucdo espacial. Sucessivamente, é seguido por um caminho decodificador que
recupera a resolucao original da imagepaesl seguidas por camadas convolucionais
( ép-convolutiomd ) . Ademai s, a rede usa as chamadas
das camadas correspondentes no caminho do codificador para as entradas do caminho do
decodificado(TORRES et al., 2020pe acado com Zhang et al., 2020, a arquitetura é
simples e eficiente, consiste em um caminho de contracdo para capturar o contexto e um
caminho de expansao simétrico, permitindo uma localizacéo precisa.

A arquitetura da tNet apresenta um padrao em forneaWl(Figurall),
onde um degrau € uma série de duas convolugbes seguidas por uma camada de reducao
da resolucdo e um degrau consiste em uma série de duas convolu¢des seguidas por um
aumento da amostragem. As conex0des sao feitas entre o0 caminho de radarpastda
e aumento da amostra em cada ed&UDRE et al., 2017)
Figura 2. Arquitetura U-Net (Adaptado de WAGNER et al., 2019).
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3.2.2 ResNet

Além das principais camadas Ba&de Neural Convolucionahs Redes
ResiduaigResNet) adotam conexdes residuais para melhorar o desempenho do modelo.
A estrutura da conexao residual pode reduzir muito a dificuldade de otimizagéo, além de
possibilitar o treinamento de redes muito mais profu(ii@iNG et al., 2020)

Os autoregZHU et al., 2017)mencionam que o propésito do ResNet é
adicionar conexdes de atalho que contornem duas ou mais camadas convolucionais
empilhadas, executando o mapeamento de identidade. Assim, as conexdes sao
adicionadas junto com a saida de convoluc¢fesleadas. Contudo, os autorgCOTT
et al., 2017)relatam que @ arquiteturas ResNet empregam conexdes residuais que
contornam duas ou mais camadas de convolucdo por vez, permitindo que o erro se
propague melhor para tras através da rede.

Conforme(CAO ¢ al., 2020)0os ResNets impulsionam conexdes de atalho
entre algumas camadas empilhadas para obter aprendizado residual, 0 que permite que
eles se aprofundem e aprendam de forma mais eficaz. As imagens de entrada sao
alimentadas em primeiro lugar em urmmamada convolucional 7x7 (seguido pela
normalizacdo do lote e ativacdo RelLU), entdo uma camada de agrupamento maximo 3x3
€ operada na saida. A partir deste momento, os mapas de recursos de saida sdo
alimentados em quatro grupos de blocos residuais (ResBl®s mapas de recursos de
saida sdo ainda mais reduzidos a vetores de recursos pelo agrupamento da média global.
Finalmente, uma camada totalmente conectada € acrescentada para produzir a saida. Essa

saida sera explorada como o recurso final da imagyémida.

Os modelos ResNet possuem cinco versdes, separadamente com 18, 34,
50, 101 e 152 camadas. Os modelos ResNet 18 e 34 sdo consideradas arquiteturas rasas,

enquanto os modelos 50, 101 e 152 s&o arquiteturas muito profliQdNG et al., 202D
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3.3 CLASSFICAQAO DE USO ECOBERTURADO SOLO

A classificacdo de cobertura do solo no dominio sensoriamento remoto
desempenha um papel importante que incluem campos de aplicacdo de planejamento
urbano, deteccdo de mudancas e monitoramento ambiental nas tecnolegias d
sensoriamento remo{@LEM; KUMAR, 2020).

Na historia moderna, o crescimento mundial da populacéo trouxe desafios
relevantes para a sociedade e para o meio ambiente, como a crescente demanda por
moradias, alimentos, recursos naturais e servi¢cos baBieoislo a isso, a hecessidade de
um planejamento e gestdo eficiente do uso do solo esta aumentando, ndo apenas para
eliminar os efeitos negativos das decisdes historicas de uso do solo, mas também para
tornar as comunidades futuras mais saudaveis e tugen Portanto, h4 a necessidade
de métodos computacionais mais avancados para analisar dados geoespaciais da
superficie terrestre para quantificar e entender melhor a dindmica complexa dos processos
de mudanca do uso e coberturado §6lWO;DRAGI LEVI L;. LI, 2019)

Porém, ha uma confusdo de nomenclatura na area de obtencéo de cartas de
coberturaeuso do sol o. A CLarld eCoveyundoaposdud o mesnoo 0 (
significado dand@sk a exdnwplo,saeldssifitacdo de uma imagem
pode identificar um campo e com informacgdes adicionais-peddegar a concluséde
gue este campo € utilizado como pastagem. Logo, a imagem mostra uma cobertura do
solo de campo, enquanto o uso do solo éagast ou alguma outra pratica de manejo.
Dessa forma, pode ser conveniente tratar as duas definicbes de modo distinto
(PARANHOS FILHOet al.,2016).

De acordoconi CAO; DRAGI L EVousgdo solo représénta9 )

0 uso humano do meio ambiente natyrata fins econémicos, urbanos, recreativos,
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conservatorios e governamentais. A cobertura do solo representa uma regido da superficie
terrestre coberta por caracteristicas fisicas como vegetacdo, agua, floresta e entre outros.

Ha ainda areas de uso mistendo que a cada ano ou estacdo do ano
podem apresentar um tipo de cobertura diferente. Desse modo, € necessario obter
informagdes complementares para identificar o uso do solo com outras imagens do
mesmo local, em outras épocas, ou até mesmo estudo de EARANHOS FILHOet
al.,2016).

Para obter informacgdes significativas dos processos de uso e cobertura do
solo é necesséario adquirir um conjunto de dados de sensoriamento remoto. Esses
conjuntos de dados fornecem coberturas de escalas regionais a glabsgpretacao
desses dados é uma das principais formas de entender o status e as mudanc¢as nos
ambientes naturais e construidos. Nos Ultimos anos, 0S sensores e técnicas de
sensoriamento remoto tornara® cada vez mais sofisticados. Eles podem forneuner
grande volume de conjunto de dados com alta qualidade e resolucéao espa@ad@na
DRAGILEVIL;. LI, 2019)

Conforme Huang, Zhao e Song @018, métodos de mapeamento de
cobertura e uso do solo urbano depemda interpretacdo de fotos aéreas e leraphtos
de camposendcambos trabalhosos e demorados. Com o desenvolvimento de tecnologias
de sensoriamento remoto, um grande nimero de imagens de alta resolucdo espacial
cobrindo uma area urbana podem agtidospor sensores instalados nas aeronaves ou
satélites. Embora seja til extrair informacdes da cobertura e uso do solo de tais imagens,
muitas vezes contém varios tipos de cobertura do solo com caracteristicas espaciais,
espectrais e geomeétaxdistintas, tornando o mapeamento automatico um desafio

Além disso, os detalhes ricos obtidos nas imagens de alta resolugcédo, como

forma geométrica e o contetido estrutural dos objetos, trazem mais desafios a classificacao

30



de cobertura do solo, bem como as diversas condigdes de imagem que geralmente levam
a didor¢Bes fotograficas, variagbes de escala e mudancgas de iluminacdo, o que muitas
vezes reduz seriamente a separabilidade entre diferentes classelsertura do solo
(TONG et al., 2020)

A classificagéo dcobertura do solo com imagens de satélite oeemérisa
associar cadgixelem uma imagem com uma categoria de cobertura de sediefnéa.

Para isso, as abordagens de classificacdo utilizando informacdes espectrais tém sido
intensamente estudad@ONG et al., 2020)

Uma infinidade de algoritmos de classificacdo da cobertura do solo foi
desenvolvida, com soélidos fundamentos tedricos, baseados nas propriedades espectrais e
espaciais dopixels Entretanto, a tarefa tors® cada vez mais dificil a medida que o
nivel de abstracdo aumenta, passando pigels a objetos, e depois cenas
(CASTELLUCCIO et al., 2015)

Rotular uma imagem de acordo com um conjunto de categorias semanticas
€ 0 objetivo da classificacdo da cena. Este € um problema muito desafiador, pois as
cobertwas do solo que caracterizam uma determinada classe podem apresentar uma
grande variabilidade e os objetos podem aparecer em diferentes escalas e orientagdes
(CASTELLUCCIO et al., 2015)

Recentemente, a medida que o volume de dados de imagem de
sensoriaranto remoto acessivel aumenta tremendamente, a analise de imagem de cena
de alto nivel, como a classificacdo de imagens de cena, tem atraido especial interesse de
pesquisa. Existem dois tipos de tarefas de classificagdo de imagem na literatura de
sensoriaranto remoto: (a) classificacdo em nivelpieel, ou seja, classificpixelsem

uma imagem de sensoriamento remoto e (b) classificacdo em nivel de imagem, ou seja,
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classificar imagens individuais em um conjunto de dados de imagem de sensoriamento
remoto (WU et. al, 2017).

O primeiro tipo de tarefa de classificagdo de imagem visa atribuir rotulos
categoricos @ixelsdentro de uma imagem e o processamento pode ser feito em termos
de operacdes baseadassiipixel, pixelsou subconjunto dpixels(por exempd, regiao
de objetos) (Ylkt. al 2017).

O segundo tipo de classificacdo de imagem visa classificar cada imagem
de cena em uma categoria cénica, por exemplo, rio, floresta, agricultura, solo exposto, e
entre outros, e este trabalho foca nesse tipo ddfidagdo. Uma maneira amplamente
aceita de desenvolver tais algoritmos de classificacdo € treinar um determinado modelo
de classificagdo dado dados de treinamento suficientes, ou seja, imagens de
sensoriamento remoto com rétulos de classe de cena corshe@idoodelo treinado é
entdo usado para estimar os rotulos da classe de cena de imagens de sensoriamento remoto

desconhecidas (Yt al, 2017).

3.3.1 Areas permeaveis

Com o crescimento de areas urbanas, por meio de parcelamento do solo, o
cenario paisagisticoevn sofrendo alteracbes, prejuizos e comprometendo a qualidade
ambiental urbana (DE BORTOLO; ANTUNES RODRIGUES; BORGES, 2018).
Embora a urbanizacdo ofereca muitas vantagens sociais e tecnoldgicas, o custo desse
privilégio é a destruicdo de areas rurais &iantes naturais. Devido a expanséo urbana,
os ambientes naturais estao diminuindo e o caso mais influente disso é o desaparecimento
das florestas. As florestas abrigam um namero incrivel de espécies de animais e insetos,
e desempenham um papel macico egutacdo da atmosfera terrestre. O sequestro de
carbono das florestas € um elemento vital na atenuacdo das concentracdes globais de

gases de efeito estufa (LIN et al., 2020).
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Os ambientes naturais, ou areas verdes, em meios urbanos é fundamental
para o noso bem estar. Alguns estudos revelam que paisagens naturais influenciam no
humor, niveis de estresse e auxilia nho combate a algumas doencas, em razdo destes
ambientes serem mais atraentes para praticar exercicios e atividades ao ar livre
(MORENO-ARMENDARIZ et al., 2019).

Além disso, a &rea permeavel é uma area coberta por vegetacdo que
permite e facilita a passagem da agua da superficie para o interior do solo. Essa passagem
podemos denominar de infiltracdo, sendo essencial para a manutencdo do ciclo
hidrologico, promovendo a recarga dos aquiferos e o abastecimento dos cursos hidricos
(TUCCI, 2001).

N&o obstante, a cobertura vegetal possui um relevante papel na drenagem
urbana, pois intercepta as gotas da agua pluvial e interfere no processo precipitacao
vazio, retardando o escoamento superficial e consequentemente reduzindo as vazdes
maximas. Além disso, reduz a erosao do solo e evita o carreamento de particulas (TUCCI,
2001).

Ademais, em areas que possui cobertura vegetal, irradia uma quantidade
menor de dar para o ambiente, ou seja, locais com presenca de vegetacdo tende a
apresentar valores mais baixos de temperatura do ar, comparado com locais que possui
areas impermeaveis, bem como a auséncia de individuos arboreos (SOUZA, 2017).

As arvores sao compomes dominante da paisagem natural urbana,
desempenham um papel importante na melhoria do ambiente ecoldgico urbano por meio
de filtragem do ar, regulacdo do microclima, reducao de ruido e amenizacao da qualidade
da agua (WEN et al., 2017).

Como a vegetagéurbana é essencial para os municipios, é pertinente que

cada cidade possua um planejamento e manejo da paisagem natural urbana. Para isso, é
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significante na tomada de decisédo o detalhamento da distribuicdo espacial, assim como
as informacdes detalhad&sécies, tipos de habitat e entre outros) (WEN et al., 2017).

Usualmente, a classificagdo detalhada da vegetagcao urbana, assim como as
areas permeaveis, pode ser realizada por meio de levantamentos de solo, imagens aéreas
ou interpretagcdo de sensoriamentemoto. Entretanto, levantamentos de solo
convencionais podem ser demorados e custosos devido a complexidade da cena urbana,
dindmica da paisagem e restricdes de acessibilidade para areas privadas, enquanto a
observacéo direta da cobertura do solo poordeiimagem aérea ou dados de satélite
pode permitir a eficaz classificacdo de arvores. Imagens aéreas tém sido a principal fonte
de dados para a classificagdo detalhada de arvores urbanas em diversas pesquisas (WEN
et al., 2017).

Diante do que foi expostentendese que area permeavel é apenas aquela
area revestida por vegetacédo (grama, arbustos ou arvores). Porém, areas com solo exposto
também sao consideradas como areas permeaveis. Por mais que nao possui a cobertura
vegetal, ela também nao possui ctlrer impermeéavel (piso ceramico, telha ceramica,

asfalto). Portanto, a agua superficial tem a capacidade de infiltrar em solo exposto.
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4 METODOLOGIA

4.1 AREA DE ESTUDO

O estudcé abordado na Bacia Hidrografica do Corrego Bandéigara
3) situadh a sudeste do perimetro urbanoMlonicipio de Campo Grande, abrangendo os
bairros Carlota e Dr. Albuquerque, e parte dos bairros Parati, Piratininga, América,
Pioneiros, UniversitarioJardim Paulista, Rita Vieira, TV Morena, Vilas Boas, Séo
Lourenco e Tiradentes (PLANURB, 2020).

A Bacia Hidrografica do Corrego Bandeira possui area de
aproximadamente 13,30 knist4 inserida na Bacia Hidrografica do Rio Anhandui e
consequentemente na Batlidrografica do Rio Parand. Inclusive, compde os Corregos
Bandeira, Portinho Pache e Cabaca, o Lago do Radio Clube Gampago do Amaqr
visto que esses corpos hidricos vém sofrendo processo acelerado de assoreamento e
degradaca¢PLANURB, 2020).

Além dos corpos hidricos, a Bacia contempla o Parque Doutor Anisio de

Barros, formado @ uma lagoa natural, nomeadal@goa Itatiaia (CAMPO GRANDE,
2003), o Parque Linear do Corrego Cabaca, nomeado como Parque Presidente Juscelino
Kubitschek (CAMPO GRANIE, 2010) e a Reserva Particular do Patriménio Natural
(RPPN) da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS), reconhecida como
Unidade de Conservacéo (UC) pela Deliberagdo CECA/MS n. 002, de 12 de fevereiro de
2003, e a sua constituicdo teve como prepi t o fa preserva-«o das
primitivas, semiprimitivas, recuperadas ou em recuperacdo, para manutencdo de seu
aspecto pai sag?2stico ou preserva-«o do ci
(PLANURB, 2019).

A area em questao faz parte dgwado maior bioma da América do Sul,

o Cerrado. E composto por um conjunto de formas de vegetac&o que € exposto conforme
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um gradiente de biomassa, diretamente relacionado a fertilidade do solo. Suas principais
fisionomias sdo: Campo Limpo, Campo Sujo, @eo;, Cerraddo, além da presenca da
Floresta Aluvial (mata ciliar) e &reas de Tensdo Ecoldgica, caracterizadas pela
proximidade Cerrado/Floresta Estacional Semidecidual e pelas areas formadas por acdes

antropicas utilizadas para agropecuaria (PLANURB, 2019)

Figura 3. Localizacdo Bacia Hidrografica do Cérrego Bandeira.
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Conforme Coutinho1978) o Cerrado possui um complexo de formacdes,
sendo: formacdo campestre, constituida de campo limpo; formacfes savanicas,
representada por camp s uj o, campo cerrado e <c,errado
caracterizada basicamente pelo cerrgtigara4).

Figura 4. Representacao gréafica das formac¢des do Cerrado (COUTINHO, 1978).
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O Bioma Cerrado é considerado uma dasorea biodiversidade de
espécies, sendo reconhecida também como a savana mais rica do mundo, porém apresenta
uma extrema abundancia de espécies endémicas e sofre uma excepcional perda de habitat.
Entretanto, é rica em avifauna, compreendendo cerca desp8Cies, 199 espécies de
mamiferos, 1200 espécies de peixes, 180 espécies de répteis, 150 espécies de anfibios e
é refugio de 13% das borboletas, 35% das abelhas e 23% dos cupins dos tropicos (MMA,
2020).

~

Em relacdo a geologia, geomorfologia e pedologiarem de estudo,
conforme a Carta Geotécnica (1991), abrange todas as unidades homogéneas, porém, em
maior parte se encontra nas unidades | e Ill. A unidade | é caracterizada por basalto e
arenitos intertrapeanos da Formacao Serra Geral e sdo encordtassslids vermelho

escuro e roxo, possuindo baixa a média permeabilidade e baixa a média susceptibilidade
a erosdo. Ja na unidade lll, é caracterizada por arenitos intertrapeanos da Formagao Serra
Geral e possui a presenca de latossolos amarelo e vereselln@, com a presenca de

nivel de agua muito proximo a superficie (até 3m), relevo plano, solos orgéanicos e alta

erodibilidade (PMCG, 1991).
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Conforme dados apresentados pelo Perfil Socioecondbmico de Campo
Grande (PLANURB, 2019) e a classificacdo de Kopmealima da regido situse em
uma faixa de transicéo entre o subtipo Cfa, mesotérmico imido sem estiagem ou pequena
estiagem, e o subtipo Aw, tropical imido com estacdo chuvosa no verdo e seca no
inverno. A precipitacdo média acumulada nos anos de 2P09&foram 1688,65mm.

De acordo com o Plano Diretor de Desenvolvimento Urbano Ambiental de
Campo Grande (PDDUA), instituida pela Lei Complementar n. 341, de 4 de dezembro
de 2018, a Bacia esta inserida totalmente na Macrozona 2 (MZ2) que é definida como
adensamento prioritario, com densidade demografica liquida prevista de até 240
habitantes por hectare e densidade demogréfica de até 55 habitantes por hectare, e

dividida entre as Zonas Ambientais 3 e 4 (ZA3 e ZA4).

4.2 COLETAE PRODUQAODE DADOS

O levantamento de imagens aéreas do ano de @(dh®gens orbitais
Worldview-2 do ano de 2016¢om resolucdo espacial d&é0 e 50 cm, tal como
disponibilizadas pela Prefeitura Municipal de Campo Grande (PM@®8lo Instituto de
Meio Ambiente de Mato Grossim Sul (IMASUL), respectivamente

O procedimento para a concepcao dos dados equivale a cinco etapas,
sendo: (i) Preparacdo e manipulacdo das imagéms;Segmentacdo e classificacao
manual das imagengjii) Exportagdo dedados de treinamento para apieadem
profunda (iv) Treinanento demodelo de aprendizado profundn(v) Classificagdo dos
pixelsusando aprendizado profundo
4.2.1 Preparacao e manipulacao das imagens

As imagens aéreasom resolucéo espacidd 10 cm, capturadas em 2013
por veiculos aéreodripulaveis, foram disponibilizadasem diversos quadrantes,

totalizando1.324 imagensno tamanho5.619 x 5946 pixels e em formatoEnhanced
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Compression Waveléecw) Porém, foram selecionadas apenas duas imagens, das quais
estdo inseridas na Bacia Hidrografia do Corr&gmdeira (Figurab). Entretanto o
conjunto de ferramentas d@eep Learningequerque as imagens estejam no formato
Tagged Image File Formdttiff) . Logo, foi necessétia conversdo das imagens

As imagens orbitais, com resolucdo espacial denbOcapturadas no ano
de 2016 pelo satélite WorldVie; foram disponibilizadas em cinco imagens, sendo duas
no tamanho de 316.441 x 225.08%els uma no taranho 106.046 x 112.2Q@ixelse
duas no tamanho 99.148 x 330.8pk&els e em Pfowr.maNo @&ntanto,
selecionad apenas uma imagem, no tamanho 316.441 x 2253@% Além disto, a
imagem por contemplar uma extensa area, foi necessario extiairfrdgmentos,
dispondo a mesma semelhanca de dimensdo que as imagens aéreas. Contudo,
apresentando o tamanho de 1.125 x 1{di%Ise e m f diffoma tcoo affgara me
6. Os procedimentos das imageasmaforam realizados pelkoftware QGISerséo 3.16
(QGIS Development Team, 2009).

Ainda assim, essas imagens orbitais foram disponibilizaddsgagendo
a fusdo de imagens, conhecido também cpamsharpeningou seja, sdo imagens que
contém a fusdo das bandas espectrais com a banda paicaomdgo,as imagens
WorldView-2 contém 8andas espectraigiepossuem resolucao espacial de 2 nma

banda pancromaticguepossui resolucao espacial de 50(tiN et al., 2015)
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Figura 5. Areas selecionadas para rotulacéo e treinamento. Imagens aéreas cedidas

pela PMCG.
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Figura 6. Areas selecionadas para rotulacdo e treinamento. Imagens orbitais

WorldView-2, ¢
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4.2.2 Rotulacdo dos dados daeinamento

A segmentacée classificacAmanual em imagereerea ou orbitaolicita
que o intérpreteseja pacente atertioso e meticulosg em virtudeda dificuldade de
contornar, com preciséo, a cobertarasodo solg devido a heterogeneidadaletalles
que a maior resolugcdo espacial permite obseessa formaas areaxonsideradas
permeaves foram classificadas em trés categorias: Vegetacdo Arbdfegetacéo
Rasteirae Solo ExpostoForam gerados um arquivo, em formatmpefile(.shp), para
cach imagem portantodois arquivos.No arquivo relacionado a imagem aérea, foram
gerados no total 3.104 poligonos, sendo: 1ri26dategorid/egetacdo Arbdrea; 1.19v&
categoriaVegetacdo Rasteira; 84t categoricSolo ExpostoNo arquivo pertinente a
imagem orbital, foram gerados no total 438 poligonos, sendo: 199 na categoria Vegetagao
Arborea,149 na categoria Vegetacdo Rasteira e 90 na categoria Solo Exyustm,
natabelal, segue o modelo de tabela de tributos dos \aqudesenvolvidod?ara esse
procedimento foramutilizadasas imagens aéreasorbitaise manuseadas rsoftware
QGISversao 3.16.

Tabela 1. Modelo de tabela de atributos dos arquivos shapefiles.

OBJECTID| SHAPE CLASSNAME CLASSVALUE
1 Poligono| VEGETACAO ARBOREA 1
2 Poligono| VEGETACAO RASTEIRA 2
3 Poligono SOLO EXPOSTO 3

4.2.3 Exportagéo de dados e treinamentde modelo de aprendizado profundo

Para este ademaisnétods foram empregads o software ArcGIS Pro
versao 2.8ESRI, 2021) Este programa foselecionado poja possuiro conjunto de
ferramenta Deep Learning Dessa formando foi necessario manusear arquivos e
trabalhar com algoritmos em outros prograriadretantpantes de iniciar as atividades,

€ necessaritazerdownloade instalacao dplug-in Deep Learning
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No programano campale geoprocessamentm conjunto de ferramentas
Deep Learning encontrase a ferramenta Exporta Dadcs de Treinamento para
Aprendizagem Profunddesta ferramentaelecionamos aimge m, em f or mat o f
em raster de entradmput rastej; o arquivoconcebido enshapefile(.shp) naclasse de
recurso de entradénput features clags tipo de formatoda imagem(.tiff) (image
formap; tamanho dos fragmentosld€ sizg, sendo gpadréopelo program&56 x 256
pixels bem como empregado por alguns pesquisadéigdsM, KUMAR, 2020 CAO,
DRAGI L EW, 12019 CHENG et al., 201.8CHENG et al., 2020CHENG, HAN,

LU, 2017 KAMPFFMEYER, SALBERG, JENSSEN, 20L7WAGNER et al., 2019
WENG ¢ al., 2017 YU et al., 2017J; e o formato de metadad@metadata format
utilizamos ofragmento classificadalassified tile¥, em virtude dste formato semsado
principalmente para classificacéo pigels Sendo assim, executamos a exportacao de
dados.

Na sequéncia € empregealferramenta de treinamenidesta ferramenta
foi utilizado o tipo de modelon{odel typg U-Net, e no modelo de suporte principal
(backbone modgResNet34. Além disso,0 modelo foitreinado parano maximol100
épocagepoch3y (ORTEGA ADARME et al., 2020ZHANG et al., 2018 tamanho do
lote (batch sizg 8 (ZHANG et al., 202 taxa de aprendizagerteérning ratg 0,0001
(KATTENBORN, EICHEL, FASSNACHT, 2019TORRES et al., 2020NAGNER et
al., 2019 e 20% de validaca@OS SANTOS et al.,, 2019NVAGNER et al., 2019
ZHANG et al., 202D Uma vezque épocagepoch$ representa @umero de iteracdes
necessarias para analisar todo o conjunto de dadesb@ddhocomum nimeraamostras
por lote;o tamanho ddote (batchsizé influencia a eficacia da convergéncia de perda e,
por sua vez, a fase de atualizagdo do sistema, 0 queaaitarparametro muito critico e

basicamente dependente dos d4&&N HAMIDA et al., 2018) e validacgé&o significa
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percentual de amostras de treinamento que serdo usadas para validar o @odelo
tamanho do loteb@tch sizg foi definido levando emconsideracdo a demanda e a
disponibilidade de memoria da GPlassim como o modelo de suporte principal
(backbone modgl
4.2.4 Classificacado dogixelsusando aprendizado profundo

Apés o treinamento, na ferramenta de classificacapidels selecionaa
imagemde entradainput raster), em f or mdefine a pasta ¢ & fhotne do
classificador de saida\tput classifier rastgre por ultimo indica a definicdo de modelo
(model definitoh , que no caso ® o arquivo do model o
ou A.emdo (este ¥l ti nsoftwhreArc@aRrdpe p&stedommeritet o0 aper
executa a ferramenta.
4.2.5 Avaliacdode desempenho dos modelos

Para avaliar o desempenho da classificalgioobertura do solem cada
tipo de modeloDeep Learningempregadoe nas diferentes imagens testadsera
utilizadaa métrica déAcuracia eF1-Score.SegunddvlorencArmendariz et al(2019,
as métricas utilizadas para avaliar o desempenho desse tipo de rede séo calculadas usando

as seguintes equacoes:
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Em que:tp significa verdadeiros positivosy verdadeirg negativosfp
falsos positivos én falso negativofMORENO-ARMENDARIZ et al., 2019) Dessa
forma, precisioné o numero de resultados positivos corretos divididos pelo nimero de
todos os resultados positivos retornados pelo classificadoall € o nimero de
resultados positivos corretos divididos pelo nimero de todas as amostras relewntes, e
representa a média harmoénicapdecisionerecall (DU et al., 2019)

Além disso.a figura7 apresentam exemplo d grafico quenclui curvas
de perda para treinamento e validacéo. Perda menor é melhor, entdo € esperado ver curvas
gue diminuem com o tempo e se nivelam. A perda de treinamento mostra o quéo bem o
modelo foi aprendido, e a perda de validagdo mostra o quédo generalaiad
aprendizado. Neste tipo de gréfipode verificar se ha ajuste insuficiente e excessivo do
modelo revisando as curvas de pefmEm comadentificar modelos de ajuste excessivo
com uma perda de validacdo que diminui até um ponto, mas depois Gsdgia ou
nivelar em relacéo a perda de treinamento. Um bom ajuste é geralmente identificado pela
perda de treinamento e validacdo que diminuem até um ponto de estabilidade com uma

lacuna minima entre os dois valores finais de pE&&RI, 2021)
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Figura 7. Curvas de perda para treinamento e validacdo (ESRI, 2021).
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Ainda ha o coeficiente de pontuacabice, que € uma medida de
sobreposicdo amplamente usada para avaliar o desempenho da segn®uiagao et
al., 2017)

Para e#tuar todas essas fases foi utilizado um computaatebookcom
uma CPU Intel(R) Core(TM) iB750H CPU@2.20GHz, memdria de 16 GB e placa

grafica NVIDIA GeForce GTX 1060 e 14 GB de memdria gréfica.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 TREINAMENTO DE MODELO DEAPRENDIZADO PROFUNDO

Conforme mencionado no capitulo 4.2.2ram elaborade arquivos
shapefilecom as rotulagdes das imagens selecionadairea de estudfiguras 8 e 9)
classificando as areas permeaveis nas categorias: Vegetacao Arbdrea; Vegetaicdo Ras
e Solo ExpostoQue, posteriormenteforam aplicadosnas ferramentade exportacéo de

dados e treinamento doeodeloDeep Learning

Figura 8. Rotulacdo das imagens escolhidas na area de estudo. Imagens aéreas
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Figura 9. Rotulagdo das imagens escolhidas na area de estudo. Imagens orbitais
WorldView-2, cedidas pelo IMASUL (50 cm de resolucao espacial).
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Ha muitos trabalhos que utilizarasegmentacdo semantica automatica
para separar e classificar as categorias desejBas HAMIDA et al., 2018 OSCO et
al., 2021 TONG et al., 2020ZHANG et al., 202) tal como algunglispugram o
trabalho de realizar delineamento manualmeoiso foiefdauado(TORRES et al., 2020
WAGNER et al., 201P Neste trabalho ndo houve a segmentacdo semantica @evido
propésitodeser rotulado e classificado apenas as areas permdat@is. se processar a
imagemoperando a segmentacdo semantica, ela sepana@gam por completando
apenas o desejad@ortanto, a rotulacdo e classificacao foi realizada manualmente.

Na sequéncia, podemos visualizar os resultados dos modelos de avaliacdo

e curvas de perda para treinamento e validagao (figQrad1).
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Figura 10. Resultados modelo de avaliagdo, empregando a imagem aérea (ESRI ArcGIS

Pro, 2021).
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Figura 11. Resultado modelo de avaliacdo, empregando imagem orbital WorldView-2
(ESRI ArcGIS Pro, 2021).
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Considerando os resultados, podemos analisar que a classificacao
utilizando o modelo tNet e ResNeB4 na imagem aérea com 10 cha resolucao
espacial obteve 55 épocagoch$, Acuracia de 0,84 e F&core de 0,88Além disso,
houve o tempo de treinamento de 4 horas, 14 minutos e 32 segundos, e a sua curva de
perda para treinamento e validacdo apresenta uma diminuicdo até um ponto de

estabilidade com uma lacuna minima entre os dois valores finais de perda. Entaetant
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classificagéo utilizando os mesmos modelos de arquitetura na imagem orbital, com 50 cm
de resolucéo espacjatingiu 27 épocagpochs, Acuracia de 0,796 e F3core de 0,86,
e tempo de treinamento de 2 minutos e 24 segundos. Aderfigigaal lqueapresenta
0 quadro de perda de treinamento e validagcdo demonstra que as perdas ndo houve um
ponto de estabilidade e muito menos uma lacuna minima entre os dois valores finais de
perda.Os resultados mais detalhados sobre o treinamento podem ser cossuitsdo
ApéndicesA (imagem de 10 cm de resolucdo espacial) e B (imagem de 50 cm de
resolucao espacial)

Alguns trabalhosorroboranresultados de Acuracia e fStore acima de
0.90 ou 90% @SCO et al., 2021TORRES et al., 2020WAGNER et al., 201pséo
satsfatdrios para mapeamentos de uso de cobertura doCsoigparando esses valores
com os resultadadeste trabalhgpodemos dizer que ndo alcancamos valores sublimes.
Porém, ndo sao considerados cansatisfatériosHa estudos que variam esse valaire
0.70 ou 0% a0.98 ou V% (DU et al., 2019LI et al., 2017 MORENO-ARMENDARIZ
etal., 2019ZHANG et al., 2018 Além disto, ha estudos que indicam treinamento abaixo
de 30 épocas{ORENO-ARMENDARIZ et al., 2019TONG et al., 2020WAGNER et
al., 2019 ZHANG et al., 202), bem como acima de 50 époc@RTEGA ADARME et
al., 2020 TORRES et al.,, 2020ZHANG et al., 2018 Dessa maneira, ogalores
evidenciamque estdo dentro dos parametraseitos pela comunidade cientifica
comparados a outros trabalhogjue diferencia sdo os quadros de perda de treinamento

e validacao.
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5.2 MAPEAMENTO DAS AREAS PERMEAVEIS NA BACIA HIDROGRAFICA
DO CORREGO BANDEIRA

Nas imagens seguintes (figurasel13) sdo mapas que apresentam a area
de estudo utilizando as imagens aéreb#al, respectivamente. Imagens das quais foram
utilizadas para a ferramenta de classificagdo. As préximas imagens/mapas (fAgeiras 1
15) sao resultados das classificagfespgmelsusando o aprendizado profundo.

Ademais apés a classificacdo realizagor pixels os resultados foram
convertidos detiff parashapefilee, dessa maneira, capazes de demonstrar a dp@eti
de area de cada categoriabglas 2 e )3 E possivel perceber que houveram grandes
diferencas entre as distribuices de area entre os rétulos mapeados nas duas imagens
analisadas.

Tabela 2. Resultado de area da classificacdo por pixels da imagem aérea
resolucéo espacial 10 cm).

CLASSNAME AREA (ha) % % AREA BACIA
VEGETACAO ARBOREA 235,66 32,826 17,726
VEGETACAO RASTEIRA 375,60 52,30% 28,246

SOLO EXPOSTO 106,86 14,8%% 8,0%
TOTAL 718,12 100% 53,99%

Tabela 3. Resultado de é&rea da classificacdo por pixels da imagem orbital
resolucéo espacial 50 cm).

CLASSNAME AREA (ha) % % AREA BACIA
VEGETACAO ARBOREA 114,78 34,74% 8,63%
VEGETACAO RASTEIRA 209,43 63,39% 15,75%

SOLO EXPOSTO 6,19 1,87% 0,47%
TOTAL 330,40 100% 24,85%
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Figura 12. Area de estudo empregando a imagem aérea, resolucéo espacial 10 cm.
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Figura 13. Area de estudo empregando imagem orbital WorldView-2, resolucéo espacial 50 cm.
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Figura 14. Classificacdo por pixels na area de estudo, empregando a imagem aérea, resolucao espacial 10 cm.
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Figura 15. Classificacdo por pixels na area de estudo, empregando imagem orbital WorldView-2, cedida pelo IMASUL.
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Comparando as imagens 14 e 15, bem como as tabelas 2 e 3, podemos
observar que a classificagéxecutada empregandonagem deesolugao espacial 10 cm,
houve umaegmentacao, rotulagéo e identificag@s detalhada e aparentemente, mais
abrangenteEnquanto a classificagéo utilizando imagem de resolucao espacial 50 cm,
houve apenas segmentacaoulatao e identificacdo dmenor detalhament@omo a
imagem orbital j& foi disponibilizada com a fusdo de imagens, ndo sabemos que técnica
foi utilizada para realizagss fusdolsso pode ter afetado na classificagao.

Em dguns estudqsos pesquisadoregplicaramessemesno modelo de
arquitetura. EnTORRES et al., 202@les usaram o aprendizado profundo com intuito
de identificar uma Unica espécie de arvore em ambiente yrbtilimando imagens de
VANT de alta resolucéespacial No entanto, ndasaram somente a arquiteturaNet.

Eles fizeram uma comparacdo entre diferentes modelos de Rede Totalmente
Convolucional em busca de demonstrar o melhor modelo para a segmentacao semantica
da copa da arvore. Neste caso, 0 modelet/obtevesegund meltor desempenho
perdendo para a arquitetura-B@nseNetPortanto, o uso do modelo-Net combinado

com imagens de resolucdo espacial maiores que as utilizadas neste trabalho podem
corroborar para produtos de classificacdo melhores.

Em DU et al.,, 2019 utilizaram o método aprendizado profundo para
mapearsistemas de agricultura familiar de pequenos agriculteraBaodi, uma cidade
da Chinapor meio de imagens orbital WorldVie®y com resolucéo espacial de 1ktes
também fizeram comparagdo entre modeksedie neural convolucional, bem coo®
modelos de aprendizadce dnaquina. Novamente, a arquiteturaNgt apresenta o
segundo melhor desempenhido entanto, mostra ser um modelo melhor que os de

aprendizado de maquina.
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JA WAGNER et al.,, 2019realizaram m estudo na regido da Mata
Atlantica, localizado no Estado de Sao Paulo, usando imagens orbital Wor8\Veem
resolucdo espacial de 30 cibles delinearammanualmenteimagens identificando
florestas naturais, florestas plantadas com eucalipto e copend Unica espécie de
arvore.Em seguida, utilizaram o métodeNkt para mapears mesmaosEles obtiveram
bons resultados, a arquiteturaNét segmentou com precisdo a floresta natural e a
plantacdo de eucalipto. Porém, a espécie de arvoreatirdgiu essa precisdo, pois
identificaram que haveria necessidade de mais amostras de treinamento.

Deste modo, vemos que a arquiteturdNét € empregada em diversos
tipos deestudosmas nao é considerada como um dos melhores modelos existentes em
Deep Leaning, dependendo das classes a serem identifichldsse caso é aconselhavel

um melhoramento, um avango nesta arquitetura.

5.2.1 Erros de classificacéo

Neste item séo apresentadoalguns erros de classificacgoe foram
encontrados de forma n&istematica, mas que exemplificam as dificuldades dos
classificadores no trabalho de identificacdo das areas permeaveis nas imagens analisadas
Nas imagens 16 e 17 foram as classificac6es usando anmaggea, resolucéo espacial
de 10 cmge nas imagens 189 e 20, foram classificacdes efetuadas usando a imagem
orbital, resolucéo espacial de 50 ¢dlademos analisar pequenas falhas imagens 16 e
17 e falhas relativamenteaioresnas imagens 18, 19 .20

No geral, os padrdes previstos incluem alguns $atsgativos e falsos
positivos, ou seja, falta de segmentacdo dentro dos poligonos de referéncia ou
segmentacdo fora dos poligonos de referén(fATTENBORN; EICHEL;
FASSNACHT, 2019)Em outras palavras podemos dizer que o falso negativo € aquela

regido que foi totalmente ou parte classificada como uma categoria, visto que nao €. Por
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exemplo, as regides de lagoas que foram totalmente ou parte classificada como vegetacao.
Jéo falso podivo € a &rea na qual era para ter ocorrido a classificacéo, poré&monéew.

Ficou totalmente ou em partes sem classificacao.
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VEGETAGAO ARBOREA
VEGETACAO RASTEIRA
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Figura 17. Erro de classificacdo na imagem aérea (resolucao espacial 10 cm), proximo a nascente do Corrego Bandeira.
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Figura 18. Erro de classificacdo na imagem orbital (resolucéo espacial 50 cm). Regidao do Campus da UFMS.
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