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1 INTRODUÇÃO

O Brasil é um dos maiores exportadores de commodities agrícolas do mundo. O setor

agropecuário contribui com 21,1% do PIB e emprega 20% da força de trabalho (EMBRAPA,

2019). Segundo Hespanhol (2010), no país existe uma grande indústria em torno do complexo

agroindustrial da soja, cana-de-açúcar, laranja e entre outros, os quais utilizam de soluções

tecnológicas, tais como fertilizantes químicos, biocidas, sementes selecionadas, máquinas e

etc. Uma das principais culturas do agronegócio brasileiro é a soja, isso faz com que o Brasil

seja  um dos maiores  produtores  do grão.  O país  é  o segundo maior  produtor  de soja  do

mundo, e a estimativa de produção para a safra 2020/21 foi de 134,9 milhões de toneladas,

com a utilização de 38,2 milhões de hectares (CONAB, 2020).

 Diante do aumento populacional e da escassez de recursos naturais, principalmente de

terra  e  água,  atualmente  o  maior  desafio  da  agricultura  é  garantir  a  segurança  alimentar

mundial  de forma ambientalmente sustentável.  Segundo Massruhá et  al.  (2020), projeções

feitas levando em consideração os padrões de crescimento populacional  e de consumo de

alimentos apontam que a produção agrícola terá que aumentar em pelo menos 70% para suprir

a demanda mundial até 2050. Existem também as ações das mudanças climáticas que cada

vez  mais  agem  de  formas  imprevisíveis,  causando  perda  de  produtividade  agrícola.

Consequentemente, isso gera instabilidades no fornecimento de alimentos e aumento mundial

de  preços,  prejudicando  principalmente  as  pessoas  com  maior  vulnerabilidade

socioeconômica. Nesse contexto, o desenvolvimento de uma agricultura inteligente baseada

na utilização de novas tecnologias, é essencial para alcançar as metas futuras de segurança

alimentar (FAO, 2010).

Desde  a  revolução  verde,  a  agricultura  tem  cada  vez  mais  aplicado  soluções

tecnológicas  a  fim  de  maximizar  a  produtividade  por  meio  da  modificação  genética  de

sementes,  da  utilização  de  insumos  industrializados  como fertilizantes  e  agrotóxicos,  e  a

mecanização da colheita. Um dos resultados da implementação de novas tecnologias foi o

surgimento  da  agricultura  de  precisão  (AP),  que  nos  países  de  tecnologia  avançada,  é

denominado  por  eles  de  Precision  Agriculture,  Precision  Farming  ou  SiteSpecific  Crop

Management (MANZATTO et al., 1999). Dentre as técnicas que fazem parte do pacote da

agricultura de precisão está o sensoriamento remoto. De acordo com Dos Santos (2021), trata-

se do conhecimento espacial  de forma precisa da área produtiva,  com auxílio de imagens

aéreas  obtidas  por  meio  de  satélites  ou  veículos  aéreos  não-tripulados  (VANTs),

popularmente conhecidos como drones. Isso permite um conhecimento melhor da saúde de
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toda plantação e ajuda no gerenciamento de recursos durante a aplicação, assim tem-se menos

desperdício de insumos. Também permite que sejam realizadas comparações de diferentes

produtos,  principalmente  aqueles  relacionados  à  fisiologia  e  nutrição  vegetal,  a  fim  de

evidenciar  os  benefícios  de  sua  aplicação.  Para  monitorar  e  analisar  em  larga  escala,  o

sensoriamento remoto é o método mais econômico (KHANAL et al., 2017).

O  imageamento  de  plantações  com  altas  resoluções  espaciais  proporcionadas  por

imagens de VANT, possibilita a realização de análises baseadas na reflectância espectral das

plantas. O principal subproduto destas imagens são os índices de vegetação, que fornecem

informações importantes sobre o plantio.  Estes índices resultam de operações matemáticas

pixel  a  pixel  entre  duas  ou  mais  imagens  monocromáticas  (geralmente  entre  bandas

específicas do espectro eletromagnético) com objetivo de evidenciar certas características da

cobertura  vegetal.  Dentre  essas  características,  pode-se  citar  o  nível  de  processos

fotoquímicos relacionados à fotossíntese e níveis de pigmentação de folhas (LIMA, 2020).

Por meio de índices de vegetação é possível estimar o índice de área foliar (IAF), que é um

dos parâmetros correlacionados com a produtividade, já que quanto maior a área foliar maior

será interceptação da energia luminosa, aumentando o processo de fotossíntese (FAVARIN et

al.,  2002).  Porém, um dos problemas de se utilizar  as técnicas tradicionais  de geração de

índices de vegetação é a influência do solo exposto adjacente, que dependendo da coloração

pode aumentar ou diminuir de forma artificial os valores dos índices. Da mesma maneira,

existem também as plantas invasoras que podem influenciar nesses resultados, dificultando na

análise  de  desempenho fisiológico.  Diante  disso,  é  desejável  a  identificação  somente  dos

pixels correspondentes às plantas de interesse para compor os índices. Ou seja, o problema

torna-se de classificação a nível de pixel, também conhecido como segmentação semântica

(LONG et al., 2015).

Atualmente, a visão computacional está fortemente relacionada com a utilização de

ferramentas provindas da inteligência artificial. A consequência disso são algoritmos baseados

em redes neurais artificiais capazes de classificar e detectar objetos de interesse em imagens.

A classificação de imagens consiste em dizer se em uma determinada imagem existe ou não

um objeto  de  uma determinada  classe.  A detecção  de  objetos  vai  um pouco  mais  além,

consiste em classificar e localizar a posição do objeto por meio das coordenadas de uma caixa

delimitadora.  O próximo passo para atingir uma inferência mais refinada é a segmentação

semântica, que consiste em classificar cada pixel que compreende um objeto com sua classe

respectiva (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Dessa forma, o algoritmo é capaz de segmentar
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um  objeto  respeitando  o  seu  formato  geométrico.  Em  muitos  problemas  de  visão

computacional,  como classificação e detecção de objetos,  as  redes  neurais  convolucionais

apresentam os melhores resultados (VARGAS et al., 2016). E segundo Wang et al. (2018), os

modelos do estado da arte da segmentação também são, em sua maioria, baseados nas redes

neurais convolucionais. 
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Desenvolver e validar um algoritmo de segmentação de solo, baseado em uma rede

neural convolucional de segmentação semântica, em imagens aéreas obtidas por VANT, de

plantações de soja.

2.2 Objetivos específicos

Para  alcançar  o  propósito  do  trabalho,  foram determinados  os  seguintes  objetivos

específicos:

a) Validar o método de  autolabel utilizando técnicas clássicas de segmentação

por cor e transformação morfológica;

b) Comparar  o algoritmo desenvolvido com técnicas  clássicas  de segmentação

baseadas em filtro no espaço de cores; 

c) Analisar a velocidade de inferência do algoritmo, sendo o custo computacional

para processamento um dos requisitos para validar o algoritmo.
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3 REFERENCIAL TEÓRICO

3.1 Agricultura de precisão e sensoriamento remoto

Segundo o Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (Mapa), a definição

de  Agricultura  de  Precisão  (AP)  é  “um  sistema  de  gerenciamento  agrícola  baseado  na

variação espacial e temporal da unidade produtiva e visa ao aumento de retorno econômico, à

sustentabilidade  e  à  minimização  do  efeito  ao  ambiente”  (BRASIL,  2012).  Em  outras

palavras,  trata-se do manejo  inteligente  das  culturas,  de  forma a  otimizar  a  utilização  de

insumos por meio de dados obtidos no campo. Esses dados, que podem ser obtidos por vários

tipos de sensores, são georreferenciados e auxiliam na tomada de decisões em relação ao

quanto de insumo é necessário aplicar em cada região da área de plantio. Sem a Agricultura

de Precisão, as aplicações são feitas sem considerar a variabilidade espacial da lavoura, ou

seja,  são  feitas  de  maneira  uniforme.  Isso  faz  com que  regiões  mais  saudáveis  recebam

excesso de fertilizantes e de defensivos agrícolas, e/ou ao contrário. A utilização excessiva de

insumos agrícolas  causa impactos  econômicos  e ambientais  (JUNIOR et  al.,  2006).  Além

disso, em áreas muito grandes é impossível o produtor saber quais são as heterogeneidades do

plantio. Com as ferramentas tecnológicas de AP é possível conhecer estas heterogeneidades

(BERNARDI et al., 2014). Entre as tecnologias que podem ser utilizadas na AP, tem-se o

sensoriamento remoto. (PIRES et al., 2004)

O sensoriamento remoto (SR), como o próprio nome sugere, se refere à obtenção de

dados à distância, ou seja, sem a necessidade de existir o contato físico com a plantação. Os

principais sensores envolvidos nessa tecnologia são as câmeras fotográficas, que podem estar

embarcadas  em  satélites,  aeronaves,  veículos  aéreos  não-tripulados  (VANT),  máquinas

agrícolas autopropelidas e etc. (BERNARDI et al., 2014). A utilização das câmeras permite

analisar a reflectância das plantas em vários comprimentos de onda eletromagnética, que está

relacionada com processos bioquímicos, como a fotossíntese, por exemplo. Essas informações

podem ser exploradas para estimar a biomassa, o vigor das plantas, se existe estresse hídrico e

etc. De acordo com Jensen (1996), algumas das principais vantagens do SR são a coleta de

dados não destrutiva e a cobertura de áreas extensas. 
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3.1.1 Aquisição de imagens

As duas  principais  formas  de  obter  imagens  aéreas  de  lavouras  são  por  meio  de

satélites e por veículos aéreos não-tripulados (VANTs). O sensoriamento remoto orbital (via

satélites)  possui  algumas desvantagens como a interferência  de condições  meteorológicas,

distorções causadas pela atmosfera, baixa resolução espacial, período de órbita muito longo e

etc.  Porém,  é  possível  obter  imagens  provenientes  de câmeras  multiespectrais  com maior

facilidade.  De  acordo  com Bernardi  et  al.  (2004),  os  sensores  multiespectrais  cobrem  o

espectro eletromagnético nas faixas do visível, infravermelho próximo, médio e termal. Já as

imagens  obtidas  por  VANTs,  popularmente  conhecidos  como drones,  possuem resolução

espacial  melhores  e  podem  ser  obtidas  com  maior  frequência  temporal,  permitindo  uma

análise  espacial  e  temporal  mais  refinada.  A utilização  dos  VANTs tem se  popularizado

devido ao avanço tecnológico que resultou em uma redução de custos na aquisição desses

equipamentos. Porém, o alto custo das câmeras multiespectrais tem limitado a utilização dos

VANTs à obtenção de imagens apenas na faixa do visível, com câmeras RGB (do inglês Red,

Green e Blue).

3.2 Imagens digitais

As imagens digitais monocromáticas (1 canal) são matrizes bidimensionais onde seus

elementos básicos são chamados de pixels. Os pixels são amostras discretas de uma imagem

contínua, projetados em uma matriz 2-D (amostragem), e seus valores correspondem a sua

intensidade luminosa (quantização) (GONZALEZ & WOODS, 2000). Para imagens digitais

coloridas (3 canais) a lógica é a mesma, porém, nesse caso, os pixels possuem três valores de

intensidades correspondentes às cores vermelho, verde e azul (canais R, G e B). 

A qualidade  de  uma imagem digital  está  diretamente  relacionada  à  quantidade  de

pixels.  Quanto  mais  pixels,  mais  detalhes  serão  visíveis,  ou  seja,  uma  melhor  resolução

espacial. Mas segundo Leão (2005), essa não é a única característica que define a qualidade

de uma imagem digital, existe também a dependência da profundidade de cor, que por vez

está relacionada à quantização da intensidade luminosa. A intensidade luminosa, que é uma

grandeza  contínua,  precisa  ser  quantizada  para  que  esta  informação  seja  processada  e

armazenada digitalmente. Segundo Godoy (2003), o processo de quantização da intensidade,

uma grandeza contínua, trata-se da representação da amostra em números binários. Quanto
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mais bits utilizados nesta representação binária, maior será a resolução de cores. Geralmente

utiliza-se  8  bits  por  canal,  que  significa  256  níveis  de  cor.  Para  uma  imagem  RGB,  a

quantidade de cores  possíveis  (profundidade de cor) será de 256*256*256, resultando em

mais de 16,7 milhões de cores (Leão, 2005).

3.3 Espaço de cores

O objetivo por trás dos diferentes espaços de cores é representar de forma espacial as

cores,  onde  cada  ponto  deste  espaço  corresponde  a  uma  cor  específica.  Isso  serve  para

padronizar a representação das cores, facilitando nas especificações das mesmas. 

3.3.1 RGB

O espaço de cores RGB utiliza como premissa a adição das cores primárias vermelho

(Red), verde (Green) e azul (Blue) na composição de todas as outras cores. Esse sistema é

orientado a  hardware já  que  a  maioria  dos  eletrônicos  com monitores  utilizam o mesmo

princípio para geração de imagens na tela. Nesse espaço de cores é utilizado o sistema de

coordenadas cartesianas, onde cada eixo deste sistema representa uma das cores primárias. O

subespaço  gerado  por  esse  sistema  é  um  cubo  (Figura  1),  onde  as  cores  primárias  se

encontram nos três vértices mais distantes e que estão sobre os eixos, o preto está na origem e

o branco está no vértice mais distante da origem (GONZALEZ & WOODS, 2000). Ou seja,

considerando uma imagem de 24 bits  (8 bits  para cada canal),  o ponto do espaço [0,0,0]

representaria preto, enquanto o ponto [255,255,255] representaria a cor branca.

Figura 1 – Representação do espaço de cores RGB.

Fonte: Chernov et al. (2005).
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3.3.2 HSV

Por vezes também é referido como HSB (hue, saturation  e  brightness), o espaço de

cores HSV, baseado em matiz  (Hue),  saturação (Saturation)  e valor  (Value),  surge para

facilitar a interpretação humana das cores. Os seres humanos não descrevem as cores como

uma combinação ponderada das três cores primárias,  como no sistema RGB, mas sim em

termos de matiz (que descreve as cores puras), saturação (o quanto uma cor está diluída por

luz branca) e por fim o brilho (que corresponde a intensidade). Isso faz com que esse sistema

de  cores  seja  muito  útil  nas  ferramentas  de  processamento  de  imagens  onde  se  utiliza

segregação  de  cores,  já  que  permite  uma  descrição  de  cores  mais  natural  para  os  seres

humanos (GONZALEZ & WOODS, 2000). O sistema de coordenadas cilíndricas é utilizado

para descrever esse espaço de cores, como apresentado na Figura 2. O plano polar representa

a matiz (hue) como sendo o ângulo e a saturação (saturation) como módulo, e o eixo vertical

representa o valor (value) que corresponde a intensidade (brilho).

Figura 2 – Representação do espaço de cores HSV.

Fonte: Chernov et al. (2005).

3.4 Processamento de imagens

O processamento de imagens digitais trata-se da manipulação das imagens de forma a

atingir  algum objetivo.  De acordo com Gonzalez e Woods (2000), as diversas técnicas de

processamento de imagens podem ser classificadas em três tipos: processos de níveis baixo,

médio e alto. Dentre os tipos de manipulação de nível baixo podemos citar a aplicação de

filtros para diminuição de ruídos, alteração de contraste, brilho e etc. De maneira geral, são

processos onde a entrada e saída são imagens. Já os processos de nível médio são aquelas



13

onde o resultado final continuam sendo imagens, porém descrevem um conjunto de atributos

extraídos da imagem original como, por exemplo, detecção de bordas, segmentação de regiões

por  geometria  ou  por  cores  e  etc.  Essas  técnicas  são  muitas  vezes  utilizadas  na  visão

computacional, onde geralmente se deseja localizar objetos de interesse nas imagens. Por fim,

Gonzalez e Woods (2000) associam aos processos de nível alto à realização da tomada de

decisão em cima de uma análise dos resultados obtidos pelas técnicas de baixo e médio nível.

3.4.1 Segmentação por cores

Técnica de extrema importância na visão computacional, a segmentação refere-se à

separação da imagem em regiões,  que geralmente  representa a extensão de um objeto de

interesse. Uma forma de realizar a segmentação é por meio de um filtro no espaço de cores.

Nesse caso, é possível definir dois limiares, um inferior e outro superior, que define um range

de cor que se deseja preservar na imagem. Essa técnica foi utilizada, a princípio, para imagens

em tons de cinza (monocromática) e, posteriormente, em imagens coloridas (SIMÕES, 2000).

É mais  conveniente  a  realização  da segmentação  por  cores  em imagens  representadas  no

espaço  HSV,  já  que  as  cores  estão  representadas  em  termo  de  matiz  (GONZALEZ  &

WOODS,  2000).  Por  exemplo,  se  for  do  interesse  a  segmentação  da  cor  verde  em uma

imagem, como exemplificado na Figura 3, basta definir os limiares inferior e superior que

abrangem esta cor no canal de matiz (Hue). 

Figura 3 – Exemplo de segmentação da cor verde em uma imagem.

Fonte: Do autor (2022).

O problema dessa técnica é que ela não considera a informação espacial dos pixels, apenas o

espaço de cores, e nem sempre existe um limiar ótimo (SIMÕES, 2000). Um bom resultado
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de segmentação pode ser alcançado por meio de binarização e sucessivos procedimentos de

transformação morfológica.

3.4.2 Binarização

A binarização consiste em transformar os valores dos pixels de uma imagem em 0,

caso o pixel não satisfaça uma determinada regra, e em 1 (ou em 255), caso satisfaça. A forma

mais simples de regra é por imposição de limiares (SIMÕES, 2000). A imagem resultante é

chamada de máscara, e pode ser manipulada posteriormente para melhorar uma segmentação

por meio de operações de transformação morfológica. A Figura 4 exemplifica uma operação

de binarização.

Figura 4 – Exemplo de uma binarização.

Fonte: Do autor (2022).

Como se trata de uma imagem com valores binários, é possível fazer operações booleanas

entre diferentes máscaras, aumentando a complexidade das regras.

3.4.3 Transformações morfológicas

Como o próprio nome já sugere, as transformações morfológicas são operações que

modificam as estruturas e as formas das regiões de uma imagem binarizada. Isso é possível

por  meio  da  translação  de  elementos  estruturantes  (ES),  que  são  elementos  matriciais

retangulares, sobre a imagem em que se deseja modificar (GONZALEZ & WOODS, 2000).

Esses  elementos  estruturantes  podem  ter  tamanhos  e  formas  diversas.  Na  Figura  5  são
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apresentados  alguns  exemplos  de  ESs,  onde  os  elementos  sombreados,  que  digitalmente

representam nível lógico alto, são elementos que compõem os ESs e os pontos pretos indicam

as origens (centros) dos mesmos.

Figura 5 – Exemplos de Ess, onde os pontos pretos indicam as origens dos elementos.

Fonte: Do autor (2022).

A varredura  é  feita  em toda  a  imagem binarizada,  semelhante  a  um processo  de

convolução bidimensional, de forma que a origem do ES passe por todos os pixels da imagem

binarizada. O resultado final é uma imagem binarizada de mesma dimensão que a imagem de

entrada, porém com as transformações aplicadas.

Os dois tipos de transformações morfológicas mais comuns são a erosão e a dilatação.

3.4.3.1 Erosão

Suponha que a imagem binária A sofrerá um processo de transformação morfológica

por um elemento estruturante B, de tamanho 3x3 com formato de cruz, gerando a imagem de

saída C, como apresentado na Figura 6. Para que isso ocorra, é necessário que a origem de B

percorra todos os elementos de A e para cada localização da origem de B será gerado um

elemento no conjunto C. 

Figura 6 – O processo de erosão.

 
Fonte: Do autor (2022).
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No caso da erosão, o elemento de C será sombreado caso os elementos sombreados de B

estejam  totalmente  contidos  nos  elementos  sombreados  de  A  para  aquela  localização.  O

resultado final é uma imagem onde a região sombreada é menor do que a da imagem de

entrada.

3.4.3.2 Dilatação

Suponha novamente que a imagem binária A sofrerá um processo de transformação

morfológica por um elemento estruturante B, de tamanho 3x3 com formato de cruz, gerando a

imagem de saída C, como apresentado na Figura 7. O processo de varredura segue a mesma

lógica do processo de erosão, porém, nesse caso, a regra que define se um elemento de C será

sombreado ou não, muda. 

Figura 7 – O processo de dilatação.

 
Fonte: Do autor (2022).

O processo de dilatação ocorre quando a origem de B está sobre um elemento sombreado de

A. Para as localizações onde isso ocorre é feita a projeção de todos os elementos sombreados

de B em C. O resultado final é uma imagem onde a região sombreada é maior do que a da

imagem de entrada.

3.5 Redes neurais artificiais

A rede neural artificial (RNA) é uma das técnicas mais utilizadas atualmente dentro da

inteligência artificial. As RNAs possuem como objetivo o processamento de informações de

maneira semelhante à forma como é feito pelo cérebro biológico. Segundo Haykin (2007), o

cérebro humano é um sistema de processamento altamente complexo, não-linear e paralelo,



17

capaz de realizar tarefas sofisticadas de maneira muito mais rápida que qualquer computador

digital  existente.  Além disso,  o  cérebro humano é um sistema autônomo e independente,

incorporando aprendizado, desenvolvimento e evolução através de seus sentidos, pensamentos

e experiências (VALDATI, 2020).

Assim como no cérebro humano, a unidade básica de processamento das redes neurais

artificiais  é  o  neurônio.  Os  neurônios  artificiais  são nós,  que  dispostos  em uma ou mais

camadas  são  interligados  por  conexões.  Na  Figura  8  está  representado  o  modelo  de  um

neurônio artificial.

Figura 8 – Modelo de um neurônio artificial.

Fonte: Haykin (2007).

Os elementos que compõem um neurônio são:

a) Pesos sinápticos (wkm)– São valores que ponderam os sinais de entrada, dando

maior peso para os sinais mais relevantes. Estes valores são aprendidos durante

a aprendizagem; 

b) Junção aditiva (Σ) – Trata-se de um somador que soma as entradas ponderadas,

fazendo uma combinação linear;

c) Função de ativação (φ(·)) – Tem como objetivo condicionar o valor resultante

do somatório a uma amplitude específica; 

d) Bias (bk) – Tem como objetivo somar ou subtrair o valor do somatório.

A partir deste modelo base de um neurônio artificial é possível fazer as redes, que são

um conjunto de neurônios conectados entre si e que podem ter arquiteturas diversas. Essa

arquitetura  está  diretamente  relacionada  com o algoritmo  de  aprendizagem utilizado  para

treinar a rede (HAYKIN, 2007). A arquitetura mais comumente utilizada é a rede alimentada
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adiante com múltiplas camadas. A Figura 9 mostra um exemplo de rede alimentada adiante

com múltiplas camadas.

Figura 9 – Exemplo de rede alimentada adiante com múltiplas camadas.

Fonte: Haykin (2007).

Trata-se de uma rede onde a informação de entrada trafega para frente (adiante) entre vários

neurônios dispostos em camadas. Os sinais de saída da primeira camada servem como sinais

de entrada da camada seguinte, e assim por diante. A força de uma conexão entre neurônios

depende  de  seu  peso  sináptico,  que  armazena  o  conhecimento  adquirido  durante  sua

aprendizagem  (HAYKIN,  2007).  A  função  das  camadas  ocultas  é  aprender  a  extrair

características relevantes dos sinais de entrada,  de maneira que essas características  sejam

utilizadas para influenciar o sinal de saída da rede. A rede pode ser chamada de totalmente

conectada  ou  densa  caso  cada  neurônio  de  uma  camada  esteja  conectado  com todos  os

neurônios da camada seguinte.

3.5.1 Redes neurais convolucionais

As redes alimentadas adiante com múltiplas camadas são boas para problemas onde a

informação  de  entrada  são  unidimensionais,  porém  quando  se  trata  de  informações

bidimensionais, como é o caso de imagens, essas redes não possuem um bom desempenho.

Muito disso se deve ao fato de que em imagens a informação espacial é muito importante.

Neste contexto,  surgem as redes neurais convolucionais (também chamadas convolutivas),

que são projetadas para reconhecer informações bidimensionais e invariantes em relação a

translação, escala e demais formas de distorção (HAYKIN, 2007). A Figura 10 mostra um
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exemplo de rede neural convolucional.

Figura 10 – Exemplo de rede neural convolucional.

Fonte: Simon Haykin (2007).

Assim como nas redes alimentadas adiante com múltiplas camadas, as redes convolucionais

também possuem neurônios.  Porém neste caso os neurônios estão dispostos em forma de

filtros (também chamados kernels), que são pequenos conjuntos matriciais que deslizam sobre

a informação de entrada (imagem, que também é uma matriz) em um processo conhecido

como convolução. Durante o treinamento a rede aprende esses filtros, que fazem o papel dos

pesos  sinápticos.  Porém,  devido  ao  processo  de  convolução,  os  pesos  sinápticos  são

compartilhados  para  todo  o  sinal  de  entrada,  reduzindo  drasticamente  a  quantidade  de

parâmetros que devem ser aprendidos pela rede, melhorando a velocidade de treinamento e a

capacidade de generalização. O resultado da convolução são os mapas de características, que

são matrizes que possuem informações relevantes sobre a informação de entrada. Por vez, os

mapas de características também sofrerão o processo de convolução, que resultará em novos

mapas  de  características  e  que  podem  ou  não  ser  subamostrados  para  diminuir  as  suas

dimensões espaciais. À medida que ocorre a diminuição espacial ao longo das camadas, é

aumentada a quantidade de filtros.  Esse efeito  reduz a variabilidade  da saída da rede em

relação a deslocamentos e outros tipos de distorções (HAYKIN, 2007). Para problemas de

classificação de imagens, geralmente a última camada de uma rede neural convolucional são

redes totalmente conectadas (densa), mas também podem ser totalmente convolucional.
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4 METODOLOGIA
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4.2 Geração do dataset
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4.3 Arquitetura da rede neural
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4.4 Treinamento da rede neural

4.4.1 Pré-processamento dos dados
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4.4.2 Função de perda (Loss)
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4.4.3 Métrica
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4.4.4 Parâmetros de treinamento
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4.4.5 Hardware utilizado
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4.5 Avaliação da qualidade e tempo de inferência
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

5.1 Treinamento
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5.2 Inferência

5.2.1 Qualidade da segmentação
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5.2.2 Tempo de inferência
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6 CONCLUSÃO
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