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1 INTRODUCAO

O Brasil ¢ um dos maiores exportadores de commodities agricolas do mundo. O setor
agropecuario contribui com 21,1% do PIB e emprega 20% da for¢a de trabalho (EMBRAPA,
2019). Segundo Hespanhol (2010), no pais existe uma grande indudstria em torno do complexo
agroindustrial da soja, cana-de-agucar, laranja e entre outros, os quais utilizam de solugdes
tecnologicas, tais como fertilizantes quimicos, biocidas, sementes selecionadas, maquinas ¢
etc. Uma das principais culturas do agronegocio brasileiro € a soja, isso faz com que o Brasil
seja um dos maiores produtores do grdo. O pais ¢ o segundo maior produtor de soja do
mundo, e a estimativa de produgdo para a safra 2020/21 foi de 134,9 milhdes de toneladas,

com a utilizagdo de 38,2 milhdes de hectares (CONAB, 2020).

Diante do aumento populacional e da escassez de recursos naturais, principalmente de
terra e agua, atualmente o maior desafio da agricultura ¢ garantir a seguranca alimentar
mundial de forma ambientalmente sustentavel. Segundo Massruha et al. (2020), projecdes
feitas levando em consideracao os padrdes de crescimento populacional e de consumo de
alimentos apontam que a producdo agricola terd que aumentar em pelo menos 70% para suprir
a demanda mundial até 2050. Existem também as a¢des das mudangas climaticas que cada
vez mais agem de formas imprevisiveis, causando perda de produtividade agricola.
Consequentemente, isso gera instabilidades no fornecimento de alimentos e aumento mundial
de precos, prejudicando principalmente as pessoas com maior vulnerabilidade
socioeconomica. Nesse contexto, o desenvolvimento de uma agricultura inteligente baseada
na utilizagdo de novas tecnologias, ¢ essencial para alcangar as metas futuras de seguranca

alimentar (FAO, 2010).

Desde a revolu¢ao verde, a agricultura tem cada vez mais aplicado solugdes
tecnoldgicas a fim de maximizar a produtividade por meio da modificacdo genética de
sementes, da utilizacdo de insumos industrializados como fertilizantes e agrotoxicos, € a
mecanizacdo da colheita. Um dos resultados da implementacdo de novas tecnologias foi o
surgimento da agricultura de precisdo (AP), que nos paises de tecnologia avangada, ¢
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 precisdo estd o sensoriamento remoto. De acordo com Dos Santos (2021), trata-
se do conhecimento espacial de forma precisa da area produtiva, com auxilio de imagens
aéreas obtidas por meio de satélites ou veiculos aéreos nao-tripulados (VANTS),

popularmente conhecidos como drones. Isso permite um conhecimento melhor da saude de



toda plantagdo e ajuda no gerenciamento de recursos durante a aplicacdo, assim tem-se menos
desperdicio de insumos. Também permite que sejam realizadas comparagdes de diferentes
produtos, principalmente aqueles relacionados a fisiologia e nutricio vegetal, a fim de
evidenciar os beneficios de sua aplicacdo. Para monitorar e analisar em larga escala, o

sensoriamento remoto € o método mais econdmico (KHANAL et al., 2017).

O imageamento de plantacdes com altas resolugdes espaciais proporcionadas por
imagens de VANT, possibilita a realizacdo de andlises baseadas na reflectancia espectral das
plantas. O principal subproduto destas imagens sdo os indices de vegetacdo, que fornecem
informagdes importantes sobre o plantio. Estes indices resultam de operagdes matematicas
pixel a pixel entre duas ou mais imagens monocromaticas (geralmente entre bandas
especificas do espectro eletromagnético) com objetivo de evidenciar certas caracteristicas da
cobertura vegetal. Dentre essas caracteristicas, pode-se citar o nivel de processos
fotoquimicos relacionados a fotossintese e niveis de pigmenta¢do de folhas (LIMA, 2020).
Por meio de indices de vegetacao ¢ possivel estimar o indice de area foliar (IAF), que € um
dos parametros correlacionados com a produtividade, j4 que quanto maior a area foliar maior
serd interceptagdo da energia luminosa, aumentando o processo de fotossintese (FAVARIN et
al., 2002). Porém, um dos problemas de se utilizar as técnicas tradicionais de geragdo de
indices de vegetagdo ¢ a influéncia do solo exposto adjacente, que dependendo da coloracao
pode aumentar ou diminuir de forma artificial os valores dos indices. Da mesma maneira,
existem também as plantas invasoras que podem influenciar nesses resultados, dificultando na
analise de desempenho fisiologico. Diante disso, ¢ desejavel a identificagdo somente dos
pixels correspondentes as plantas de interesse para compor os indices. Ou seja, o problema
torna-se de classificacdo a nivel de pixel, também conhecido como segmentacdo semantica

(LONG et al., 2015).

Atualmente, a visdo computacional esta fortemente relacionada com a utilizacao de
ferramentas provindas da inteligéncia artificial. A consequéncia disso sdo algoritmos baseados
em redes neurais artificiais capazes de classificar e detectar objetos de interesse em imagens.
A classificacdo de imagens consiste em dizer se em uma determinada imagem existe ou nao
um objeto de uma determinada classe. A detec¢ao de objetos vai um pouco mais além,
consiste em classificar e localizar a posi¢do do objeto por meio das coordenadas de uma caixa
delimitadora. O préximo passo para atingir uma inferéncia mais refinada ¢ a segmentagdo
semantica, que consiste em classificar cada pixel que compreende um objeto com sua classe

respectiva (GARCIA-GARCIA et al., 2017). Dessa forma, o algoritmo ¢ capaz de segmentar



um objeto respeitando o seu formato geométrico. Em muitos problemas de visdo
computacional, como classificacdo e detecgdo 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 segmentagdo também sdo, em sua maioria, baseados nas redes

neurais convolucionais.



2 OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Desenvolver e validar um algoritmo de segmentacdo de solo, baseado em uma rede
neural convolucional de segmentagdo semantica, em imagens aéreas obtidas por VANT, de

plantagdes de soja.

2.2 Objetivos especificos

Para alcangar o propoésito do trabalho, foram determinados os seguintes objetivos
especificos:
a) Validar o método de autolabel utilizando técnicas classicas de segmentacao
por cor e transformacdo morfologica;
b) Comparar o algoritmo desenvolvido com técnicas classicas de segmentagdao
baseadas em filtro no espaco de cores;
c) Analisar a velocidade de inferéncia do algoritmo, sendo o custo computacional

para processamento um dos requisitos para validar o algoritmo.



3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Agricultura de precisio e sensoriamento remoto

Segundo o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (Mapa), a defini¢ao
de Agricultura de Precisdo (AP) é “um sistema de gerenciamento agricola baseado na
variacdo espacial e temporal da unidade produtiva e visa ao aumento de retorno econdmico, a
sustentabilidade e a minimiza¢do do efeito ao ambiente” (BRASIL, 2012). Em outras
palavras, trata-se do manejo inteligente das culturas, de forma a otimizar a utilizacdo de
insumos por meio de dados obtidos no campo. Esses dados, que podem ser obtidos por varios
tipos de sensores, sdo georreferenciados e auxiliam na tomada de decisdes em relacdo ao
quanto de insumo € necessario aplicar em cada regido da area de plantio. Sem a Agricultura
de Precisdo, as aplicacdes sdo feitas sem considerar a variabilidade espacial da lavoura, ou
seja, sdo feitas de maneira uniforme. Isso faz com que regides mais saudaveis recebam
excesso de fertilizantes e de defensivos agricolas, e/ou ao contrario. A utilizagdo excessiva de
insumos agricolas causa impactos econdmicos e ambientais (JUNIOR et al., 2006). Além
disso, em areas muito grandes ¢ impossivel o produtor saber quais sdo as heterogeneidades do
plantio. Com as ferramentas tecnoldgicas de AP ¢é possivel 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 proprio nome sugere, se refere a obtencdo de
dados a distancia, ou seja, sem a necessidade de existir o contato fisico com a plantagao. Os
principais sensores envolvidos nessa tecnologia sdo as cameras fotograficas, que podem estar
embarcadas em satélites, aeronaves, veiculos aéreos nao-tripulados (VANT), maquinas
agricolas autopropelidas e etc. (BERNARDI et al., 2014). A utilizagdo das cameras permite
analisar a reflectancia das plantas em varios comprimentos de onda eletromagnética, que esta
relacionada com processos bioquimicos, como a fotossintese, por exemplo. Essas informagdes
podem ser exploradas para estimar a biomassa, o vigor das plantas, se existe estresse hidrico e
etc. De acordo com Jensen (1996), algumas das principais vantagens do SR sdo a coleta de

dados ndo destrutiva e a cobertura de areas extensas.
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3.1.1 Aquisi¢ido de imagens

As duas principais formas de obter imagens aéreas de lavouras sdo por meio de
satélites e por veiculos aéreos ndo-tripulados (VANTS). O sensoriamento remoto orbital (via
satélites) possui algumas desvantagens como a interferéncia de condigdes meteoroldgicas,
distor¢des causadas pela atmosfera, baixa resolu¢do espacial, periodo de 6rbita muito longo e
etc. Porém, ¢ possivel obter imagens provenientes de cameras multiespectrais com maior
facilidade. De acordo com Bernardi et al. (2004), os sensores multiespectrais cobrem o
espectro eletromagnético nas faixas do visivel, infravermelho proximo, médio e termal. J4 as
imagens obtidas por VANTSs, popularmente conhecidos como drones, possuem resolugdo
espacial melhores e podem ser obtidas com maior frequéncia temporal, permitindo uma
analise espacial e temporal mais refinada. A utilizacdo dos VANTs tem se popularizado
devido ao avanco tecnoldgico que resultou em uma redugdo de custos na aquisi¢do desses
equipamentos. Porém, o alto custo das cdmeras multiespectrais tem limitado a utilizacdo dos
VANTS a obtencdo de imagens apenas na faixa do visivel, com cadmeras RGB (do inglés Red,

Green e Blue).

3.2  Imagens digitais

As imagens digitais monocromaticas (1 canal) sdo matrizes bidimensionais onde seus
elementos basicos sao chamados de pixels. Os pixels sdo amostras discretas de uma imagem
continua, projetados em uma matriz 2-D (amostragem), ¢ seus valores correspondem a sua
intensidade luminosa (quantiza¢do) (GONZALEZ & WOODS, 2000). Para imagens digitais
coloridas (3 canais) a logica ¢ a mesma, porém, nesse caso, os pixels possuem trés valores de

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

A qualidade de uma imagem digital estd diretamente relacionada & quantidade de
pixels. Quanto mais pixels, mais detalhes serdo visiveis, ou seja, uma melhor resolucao
espacial. Mas segundo Ledo (2005), essa ndo ¢ a Unica caracteristica que define a qualidade
de uma imagem digital, existe também a dependéncia da profundidade de cor, que por vez
estd relacionada a quantizagdo da intensidade luminosa. A intensidade luminosa, que ¢ uma
grandeza continua, precisa ser quantizada para que esta informagdo seja processada e
armazenada digitalmente. Segundo Godoy (2003), o processo de quantizagdao da intensidade,

uma grandeza continua, trata-se da representagdo da amostra em numeros bindrios. Quanto
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mais bits utilizados nesta representacdo binaria, maior serd a resolugdo de cores. Geralmente
utiliza-se 8 bits por canal, que significa 256 niveis de cor. Para uma imagem RGB, a
quantidade de cores possiveis (profundidade de cor) serd de 256*256*256, resultando em

mais de 16,7 milhoes de cores (Ledo, 2005).

33 Espaco de cores

O objetivo por tras dos diferentes espagos de cores ¢ representar de forma espacial as
cores, onde cada ponto deste espaco corresponde a uma cor especifica. Isso serve para

padronizar a representacao das cores, facilitando nas especificagdes das mesmas.

3.3.1 RGB

O espaco de cores RGB utiliza como premissa a adi¢do das cores primarias vermelho
(Red), verde (Green) e azul (Blue) na composi¢cdo de todas as outras cores. Esse sistema ¢
orientado a hardware j4 que a maioria dos eletronicos com monitores utilizam o mesmo
principio para geragdo de imagens na tela. Nesse espaco de cores ¢ utilizado o sistema de
coordenadas cartesianas, onde cada eixo deste sistema representa uma das cores primdrias. O
subespaco gerado por esse sistema ¢ um cubo (Figura 1), onde as cores primarias se
encontram nos trés vértices mais distantes e que estdo sobre os eixos, 0 preto estd na origem e
o branco estd 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 espago [0,0,0]

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

Figura 1 — Representacdo do espaco de cores RGB.

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

Por vezes também ¢ referido como HSB (hue, saturation e brightness), o espago de
cores HSV, baseado em matiz (Hue), saturagdo (Saturation) e valor (Value), surge para
facilitar a interpretacdo humana das cores. Os seres humanos ndo descrevem as cores como
uma combinagdo ponderada das trés cores primdrias, como no sistema RGB, mas sim em
termos de matiz (que descreve as cores puras), saturacao (o quanto uma cor esta diluida por
luz branca) e por fim o brilho (que corresponde a intensidade). Isso faz com que esse sistema
de cores seja muito util nas ferramentas de processamento de imagens onde se utiliza
segregacao de cores, ja que permite uma descricdo de cores mais natural para os seres
humanos (GONZALEZ & WOODS, 2000). O sistema de coordenadas cilindricas ¢ utilizado
para descrever esse espaco de cores, como apresentado na Figura 2. O plano polar representa
a matiz (hue) como sendo o angulo e a saturagdo (saturation) como modulo, e o eixo vertical

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

Figura 2 — Representacao do espaco de cores HSV.

H

Fonte: Chernov et al. (2005).

34 Processamento de imagens

O processamento de imagens digitais trata-se da manipulacao 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 trés tipos: processos de niveis baixo,
médio e alto. Dentre os tipos de manipulagdo de nivel baixo podemos citar a aplicacdo de
filtros para diminui¢do de ruidos, alteracao de contraste, brilho e etc. De maneira geral, sao

processos onde a entrada e saida sdo imagens. J& os processos de nivel médio sdo aquelas
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onde o resultado final continuam sendo imagens, porém descrevem um conjunto de atributos
extraidos da imagem original como, por exemplo, detec¢do de bordas, segmentacgio de regides
por geometria ou por cores € etc. Essas técnicas sdo muitas vezes utilizadas na visdo
computacional, onde geralmente se deseja localizar objetos de interesse nas imagens. Por fim,
Gonzalez e Woods (2000) associam aos processos de nivel alto a realizagdo da tomada de

decisdo em cima de uma analise dos resultados obtidos pelas técnicas de baixo e médio nivel.

3.4.1 Segmentacgio por cores

Técnica de extrema importancia na visdo computacional, a segmentacao refere-se a
separacdo da imagem em regides, que geralmente representa a extensdo de um objeto de
interesse. Uma forma de realizar a segmentag¢do ¢ por meio de um filtro no espago de cores.
Nesse caso, ¢ possivel 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 principio, para imagens
em tons de cinza (monocromatica) e, posteriormente, em imagens coloridas (SIMOES, 2000).
E mais conveniente a realizagdo da segmentacio por cores em imagens representadas no
espaco HSV, ja que as cores estdo representadas em termo de matiz (GONZALEZ &
WOODS, 2000). Por exemplo, se for do interesse a segmentacdo 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).

Fonte: Do autor (2022).

O problema dessa técnica ¢ que ela ndo considera a informagdo espacial dos pixels, apenas o

espaco de cores, e nem sempre existe um limiar 6timo (SIMOES, 2000). Um bom resultado
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de segmentacdo pode ser alcangcado por meio de binarizacdo e sucessivos procedimentos de

transformac¢ao morfoldgica.

3.4.2 Binarizacao

A binarizacdo consiste em transformar os valores dos pixels de uma imagem em 0,
caso o pixel ndo satisfaca uma determinada regra, e em 1 (ou em 255), caso satisfaca. A forma
mais simples de regra é por imposi¢do de limiares (SIMOES, 2000). A imagem resultante é
chamada de méscara, e pode ser manipulada posteriormente para melhorar uma segmentacao
por meio de operagdes de transformagdao morfoldgica. A Figura 4 exemplifica uma operacao

de binarizacao.

Fonte: Do autor (2022).

Como se trata de uma imagem com valores bindrios, ¢ possivel fazer operagdes booleanas

entre diferentes mascaras, aumentando a complexidade das regras.

3.4.3 Transformacoes morfologicas

Como o proprio nome ja sugere, as transformacdes morfologicas sao operacdes que
modificam as estruturas e as formas das regides de uma imagem binarizada. Isso € possivel
por meio da translagdo de elementos estruturantes (ES), que sdo 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 sdo
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apresentados alguns exemplos de ESs, onde os elementos sombreados, que digitalmente
representam nivel 16gico alto, sdo elementos que compdem 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.

P
* |

Fonte: Do autor (2022).

A varredura ¢ feita em toda a imagem binarizada, semelhante a um processo de
convolucdo bidimensional, de forma que a origem do ES passe por todos os pixels da imagem
binarizada. O resultado final ¢ uma imagem binarizada de mesma dimensao que a imagem de
entrada, porém com as transformagdes aplicadas.

Os dois tipos de transformagdes morfologicas mais comuns sdo a erosdo e a dilatagao.

3.4.3.1 Erosao

Suponha que a imagem bindria A sofrerd um processo de transformagao morfoldgica
por um elemento estruturante B, de tamanho 3x3 com formato de cruz, gerando a imagem de
saida C, como apresentado na Figura 6. Para que isso ocorra, € necessario que a origem de B
percorra todos os elementos de A e para cada localizagdo da origem de B serda gerado um
elemento no conjunto C.

Figura 6 — O processo de erosao.
B C

Fonte: Do autor (2022).
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No caso da erosdo, o elemento de C sera sombreado caso os elementos sombreados de B
estejam totalmente contidos nos elementos sombreados de A para aquela localizagdo. O
resultado final ¢ uma imagem onde a regido sombreada ¢ menor do que a da imagem de

entrada.

3.4.3.2 Dilatacao

Suponha novamente que a imagem binaria A sofrera um processo de transformagao
morfoldgica por um elemento estruturante B, de tamanho 3x3 com formato de cruz, gerando a
imagem de saida C, como apresentado na Figura 7. O processo de varredura segue a mesma
logica do processo de erosdo, porém, nesse caso, a regra que define se um elemento de C serd

sombreado ou ndo, muda.

Figura 7 — O processo de dilatacao.
B C

T

Fonte: Do autor (2022).

O processo de dilatacao ocorre quando a origem de B estd sobre um elemento sombreado de
A. Para as localizagdes onde isso ocorre € feita a projecdo de todos os elementos sombreados
de B em C. O resultado final ¢ uma imagem onde a regido sombreada ¢ maior do que a da

imagem de entrada.

3.5 Redes neurais artificiais

A rede neural artificial (RNA) ¢ uma das técnicas mais utilizadas atualmente dentro da
inteligéncia artificial. As RNAs possuem como objetivo o processamento de informagdes de
maneira semelhante a forma como ¢ feito pelo cérebro bioldgico. Segundo Haykin (2007), o

cérebro humano ¢ um sistema de processamento altamente complexo, ndo-linear e paralelo,
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capaz de realizar tarefas sofisticadas de maneira muito mais rapida que qualquer computador
digital existente. Além disso, o cérebro humano é um sistema autdbnomo e independente,
incorporando aprendizado, desenvolvimento e evolucdo através de seus sentidos, pensamentos
e experiéncias (VALDATI, 2020).

Assim como no cérebro humano, a unidade basica de processamento das redes neurais
artificiais € o neurdnio. Os neuronios artificiais sdo nos, que dispostos em uma ou mais
camadas sdo interligados por conexdes. Na Figura 8 estd representado o modelo de um

neuronio artificial.

Figura 8 — Modelo de um neuronio artificial.

Bias
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i@
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’ ativagiio

ae \ 1
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entrada ! J Yk

Jungio
aditiva

Pesos

sindpticos

Fonte: Haykin (2007).

Os elementos que compdem um neurdnio sao:

a) Pesos sindpticos (Wim)— Sdo valores que ponderam os sinais de entrada, dando
maior peso para os sinais mais relevantes. Estes valores sdo aprendidos durante
a aprendizagem;

b) Jungdo aditiva (X) — Trata-se de um somador que soma as entradas ponderadas,
fazendo uma combinacao linear;

c) Funcdo de ativacdo (¢(:)) — Tem como objetivo condicionar o valor resultante
do somatorio a uma amplitude especifica;

d) Bias (bx) — Tem como objetivo somar ou subtrair o valor do somatoério.

A partir deste modelo base de um neuronio artificial € possivel fazer as redes, que sdo
um conjunto de neurdnios conectados entre si e que podem ter arquiteturas diversas. Essa
arquitetura estd diretamente relacionada com o algoritmo de aprendizagem utilizado para

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

com multiplas camadas.

Figura 9 — Exemplo de rede alimentada adiante com multiplas camadas.

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurbnios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin (2007).

Trata-se de uma rede onde a informacdo de entrada trafega para frente (adiante) entre varios
neurdnios dispostos em camadas. Os sinais de saida da primeira camada servem como sinais
de entrada da camada seguinte, e assim por diante. A for¢ca de uma conex@o entre neurdnios
depende de seu peso sinaptico, que armazena o conhecimento adquirido durante sua
aprendizagem (HAYKIN, 2007). A fung¢do das camadas ocultas ¢ aprender a extrair
caracteristicas relevantes dos sinais de entrada, de maneira que essas caracteristicas sejam
utilizadas para influenciar o sinal de saida da rede. A rede pode ser chamada de totalmente
conectada ou densa caso cada neur6nio de uma camada esteja conectado com todos os

neurdnios da camada seguinte.

3.5.1 Redes neurais convolucionais

As redes alimentadas adiante com multiplas camadas sdo boas para problemas onde a
informacdo de entrada s3o unidimensionais, porém quando se trata de informacgdes
bidimensionais, como ¢ o caso de imagens, essas redes nao possuem um bom desempenho.
Muito disso se deve ao fato de que em imagens a informagdo espacial ¢ muito importante.
Neste contexto, surgem as redes neurais convolucionais (também chamadas convolutivas),
que sdo projetadas para reconhecer informacdes bidimensionais e invariantes em relagdo a

translacdo, escala e demais formas de distor¢do (HAYKIN, 2007). A Figura 10 mostra um
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exemplo de rede neural convolucional.

Figura 10 — Exemplo de rede neural convolucional.

Mapas de Mapas de Mapas de Mapas de )
ENTRADA caracteristicas caracteristicas caracteristicas  caracteristicas SAIDA
28 x 28 4a24x 24 4al2x12 12a8x8 12ad4x4 26alx1

Fonte: Simon Haykin (2007).

Assim como nas redes alimentadas adiante com multiplas camadas, as redes convolucionais
também possuem neuronios. Porém neste caso os neurdnios estdo dispostos em forma de
filtros (também chamados kernels), que sdo pequenos conjuntos matriciais que deslizam sobre
a informa¢do de entrada (imagem, que também ¢ uma matriz) em um processo conhecido
como convolucdo. Durante o treinamento a rede aprende esses filtros, que fazem o papel dos
pesos sindpticos. Porém, devido ao processo de convolugdo, os pesos sinapticos sao
compartilhados para todo o sinal de entrada, reduzindo drasticamente a quantidade de
parametros que devem ser aprendidos pela rede, melhorando a velocidade de treinamento e a
capacidade de generalizacdo. O resultado da convolugdo sdo os mapas de caracteristicas, que
sdo matrizes que possuem informagdes relevantes sobre a informagdo de entrada. Por vez, os
mapas de caracteristicas também sofrerdo o processo de convolugdo, que resultard em novos
mapas de caracteristicas e que podem ou nao ser subamostrados para diminuir as suas
dimensdes espaciais. A medida que ocorre a diminui¢do espacial ao longo das camadas, é
aumentada a quantidade de filtros. Esse efeito reduz a variabilidade da saida da rede em
relagdo a deslocamentos e outros tipos de distor¢gdes (HAYKIN, 2007). Para problemas de
classificacdo de imagens, geralmente a ultima camada de uma rede neural convolucional sdo

redes totalmente conectadas (densa), mas também podem ser totalmente convolucional.
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4 METODOLOGIA

4.1 Aquisicio das imagens

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.2 Geracao do dataset

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.3 Arquitetura da rede neural

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.4 Treinamento da rede neural

4.4.1 Pré-processamento dos dados

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.4.2 Funcao de perda (Loss)

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.4.3 Meétrica

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.4.4 Parametros de treinamento

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.4.5 Hardware utilizado

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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4.5  Avaliacdo da qualidade e tempo de inferéncia

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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5.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

1 Treinamento

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL



30

5.2 Inferéncia

5.2.1 Qualidade da segmentacio

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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5.2.2 Tempo de inferéncia

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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CONCLUSAO

TRECHO OMITIDO:

CONTEM INFORMACOES DE NATUREZA
CONFIDENCIAL
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