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Abstract

There is a significant demand for the automation of the location and recog-
nition of objects and people, from the automation of agriculture to systems
for automatic measurement of the water level in rivers, all performed by com-
puter vision systems. These markings or labels are currently assigned at the
pixel level, a technique called semantic segmentation. However, in a single
image there can be several classes, and often these classes are very similar,
making it a complex challenge to be worked on. Recently, methods based on
Convolutional Neural Networks (CNN) have achieved impressive success in se-
mantic segmentation tasks. This success is due, among other factors, to the
inclusion of some context to assist the network, such as the information that
one class is more frequent than the other and/or; the information that the
dataset has images with a high level of pixel-labeling uncertainty present at
the edges. However, these two points mentioned, both class imbalance and
pixel-labeling uncertainty, can be further explored. We present an approach
that calculates and assigns a pixel-wise weight, considering its class and the
uncertainty during the labeling process. Pixel-wise weights are used during
training to increase or decrease the importance of the pixels. Some papers are

presented demonstrating the use of semantic segmentation techniques with



context inclusion, with significant results in comparison with the most rele-
vant methods. In addition, we also present a method for the reconstruction
of the area of the object of interest, allowing the reconstruction of the edges
of this object. The techniques presented here can be used in a wide variety of

segmentation methods, improving their robustness.

Keywords: Semantic Segmentation; Labeling Uncertainty; Class Weighting;

Loss Function; Displacement Vectors.



Resumo

Existe uma demanda significativa para a automacao da localizacao e reconhe-
cimento dos objetos e pessoas, desde a automacao da agricultura até sistemas
de mensuracao automatica do nivel da agua em rios, tudo realizado por sis-
temas de visao computacional. A atribuicao dessas marcacoes ou rotulacoes
€ realizada atualmente em nivel de pixel, técnica chamada de segmentacao
semantica. Porém, em uma unica imagem podem existir varias classes, e
frequentemente essas classes sao muito parecidas, se tornando um desafio
complexo a ser trabalhado. Recentemente, métodos baseados em Redes Neu-
rais Convolucionais (CNN) alcangaram um sucesso impressionante em tarefas
de segmentacao semantica. Esse sucesso deve-se, entre outros fatores, a in-
clusao de algum contexto para auxiliar a rede, como por exemplo a informacao
que uma classe € mais frequente que a outra e/ou; a informacao de que o da-
taset possui imagens com um alto nivel de incerteza na rotulacao dos pixels
presentes nas bordas. Contudo, esses dois pontos mencionados, tanto o de-
sequilibrio das classes quanto a incerteza de rotulacao de pixels, podem ser
melhores explorados. Apresentamos uma abordagem que calcula e atribui um
peso para o pixel, considerando sua classe e a incerteza durante o processo

de rotulacao. Os pesos dos pixels sao usados durante o treinamento para



aumentar ou diminuir a importancia dos pixels. Alguns trabalhos sao apre-
sentados demonstrando a utilizacao de técnicas de segmentacao semantica
com inclusao de contexto, com resultados significativos em comparacao com
os métodos mais relevantes. Além disso, também apresentamos um método
para a reconstrucao da area do objeto de interesse, permitindo a reconstrucao
das bordas desse objeto. As técnicas aqui apresentadas podem ser utiliza-
das em uma ampla variedade de métodos de segmentacao, melhorarando sua

robustez.

Palavras-chave: Segmentacao Semantica; Incerteza de Rotulacao; Desbalan-

ceamento de Classes; Funcao de Perca; Vetores de Deslocamento.
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CAPITULO

1

Infroducao

A visao computacional vem crescendo em um ritmo acelerado nas ultimas dé-
cadas, dada sua importancia em descrever computacionalmente o mundo que
observamos em imagens, reconstruindo suas propriedades como forma, ilumi-
nacao e distribuicao de cor (57). O objetivo da visao computacional, segundo
Prince (47), é extrair informacao util das imagens. A construcao de descricoes
de cenas obtidas das imagens € uma tarefa atribuida a visao computacional,
e de acordo com Shapiro (51) o seu proposito € tomar decisdes uteis sobre o
ambiente e cenas por meio de imagens. Dessa forma, a visao computacional
como disciplina cientifica diz respeito a teoria e a tecnologia para a construcao
de sistemas artificiais que obtém informacées de imagens ou dados multidi-
mensionais (42). Olague (42) destaca algumas das principais aplicacoes de
visao computacional como: industrial por meio da automacao em diferentes
processos (9; 40); entretenimento (24; 44); medicina no reconhecimento de

cancer em imagens de ressonancia (28); entre outras.



De maneira geral, a extracdo de informacdes de imagens tende a ser reali-
zado com facilidade por humanos e animais, e a dificuldade computacional
para replicar esse reconhecimento pode ser subestimada (57). Uma contribui-
cao significativa na area de visdo computacional foi a aplicacdo de técnicas
de aprendizagem de maquina (machine learning). Segundo LeCun (32), a tec-
nologia de aprendizagem de maquina alimenta muitos aspectos da sociedade
moderna: desde pesquisas na web até recomendacdes em sites de comér-
cio eletronico, além da presenca em cameras e smartphones. Os sistemas de
Aprendizado de Maquina (AM) sao utilizados para identificar objetos em ima-
gens, transcrever discurso em texto, combinar itens de noticias e selecionar
resultados relevantes de pesquisas (34; 45; 29). Essas aplicacoes fazem uso
cada vez maior de uma classe de técnicas denominada aprendizagem profunda

(deep learning) (32).

Aprendizado profundo pode ser definido como uma classe de técnicas de AM
que exploram muitas camadas de processamento de informacao nao linear,
para extracao e transformacao supervisionada ou nao-supervisionada e, para
analise de padroes e classificacao (17). De acordo com LeCun (32), métodos
de aprendizado profundo sao métodos de aprendizagem de representacao, de-
finido como um conjunto de métodos que permitem que uma maquina seja
alimentada com dados brutos para descobrir automaticamente as representa-
¢oes necessarias para a deteccao ou classificacao. Dessa forma, aprendizado
profundo se diferencia por possuir multiplos niveis de representacao, obtidos
pela composicao de modulos simples, mas nao-lineares, onde cada modulo
transforma a representacao em um nivel (come¢ando pela entrada bruta) para
uma representacao com um nivel superior, mais abstrato. Com a composi-
cao dessas transformacoes, funcoes complexas podem ser aprendidas. Para
as tarefas de classificacao, as camadas mais altas de representacdao ampliam
os aspectos da entrada que sao importantes para a discriminacao e eliminam

variacoes irrelevantes (32).



A utilizacao do aprendizado profundo vem produzindo avancos significativos
na area de Inteligéncia Artificial (IA), gerando resultados extremamente pro-
missores para tarefas como processamento de linguagem natural, analise de
sentimentos, respostas a questdoes e traducao de linguagens (32). Dentre
as arquiteturas de aprendizagem profunda, podemos citar as redes neurais
recorrentes, geralmente empregadas na manipulacao de dados sequenciais
como texto e processamento de linguagem natural, e as Redes Neurais Con-
volucionais ou Convolutional Neural Networks (CNN), utilizadas no reconheci-

mento de fala, processamento de audio, video e principalmente imagens (32).

As CNNs foram inspiradas na estrutura do sistema visual e tém como uma
das caracteristicas principais o uso de mapas de convolucao como conjunto
de pesos compartilhados entre os varios neuronios das camadas de convo-
lucao (43). No processamento de imagens, onde a imagem € definida como
uma funcao bidimensional, a convolucgao € util para deteccao de bordas, su-
avizacao de imagem, extracao de atributos, entre outras aplicacoes (43). No
trabalho de Fukushima (21), Neocognitron, sao encontrados os primeiros mo-
delos computacionais baseados em conectividades locais entre neuronios e
em transformacoes das imagens organizadas hierarquicamente. Em traba-
lhos posteriores, LeCun (33) alcancou o estado da arte em varias tarefas de
reconhecimento de imagens. Os trabalhos na area se intensificaram e as ex-

pectativas sobre novos avancos sao grandes.

Com uma arquitetura de redes neurais artificiais profundas, o trabalho apre-
sentado por Ciresan (14) obteve desempenho superior ao desempenho hu-
mano no reconhecimento de digitos escritos a mao e sinais de transito nos
bancos de dados MNIST, NORB e outros. Esse objetivo foi alcancado utili-
zando CNN contendo entre 6-10 camadas. Esse numero de camadas é com-
paravel ao numero de camadas encontradas entre a retina e o cortex visual
dos macacos (14). O desempenho superior entre 50-100 vezes em relacao

aos computadores tradicionais foi possivel devido a implementacao do codigo



projetado especificamente para GPUs.

Quanto ao reconhecimento e consequentemente a classificacdo de imagens,
LeCun (32) enfatiza que as transformacoées ocorridas entre as camadas da
rede e futuramente sua composicao, permitem que funcoées complexas sejam
aprendidas, e aqui podemos incluir que uma dessas funcoes seja adequada
para a classificacao de imagens. Uma imagem, por exemplo, vem na forma de
uma série de valores (pixels), e as caracteristicas aprendidas nas primeiras ca-
madas de representacao geralmente representam a presenca ou a auséncia de
bordas em orientacoes e locais particulares na imagem. As camadas interme-
diarias tipicamente detectam o tema ou assunto principal por meio de arranjos
especiais ou particulares de caracteristicas de baixo nivel, independentemente
de pequenas variacoes nas posicoes. As camadas mais profundas podem reu-
nir o tema em combinacoes maiores que correspondem a partes de objetos
familiares, e camadas subsequentes detectariam objetos como combinacéoes
dessas partes. O aspecto fundamental do aprendizado profundo € que es-
sas camadas de caracteristicas nao sao projetadas por engenheiros humanos:
sao aprendidas a partir de dados usando um procedimento de aprendizado de

proposito geral (32).

De acordo com Srinivasan (55), um dos problemas comuns encontrados na de-
teccao/reconhecimento de objetos € escolher uma abordagem adequada para
isolar objetos diferentes uns dos outros, bem como do plano de fundo. Esta
separacao de uma imagem em objetos de interesse e fundo geralmente € feita
simplificando e/ou alterando a representacao de uma imagem, aumentando
a representacao visual de limites (linhas, curvas, etc.). Isso facilita a tarefa
de diferenciacao, isolamento e deteccao de objetos. Este processo € conhecido
como segmentacao da imagem. Segmentacdao Semantica pode ser compre-
endida como um método de divisao de uma imagem em regioes onde, os pixels
na mesma area segmentada/seccionada possuem propriedades semelhantes,

seja por esses pixels pertencerem ao mesmo objeto, serem da mesma cor ou



ainda terem a mesma textura (37). Ha uma grande variedade de classes de
imagens capturadas de cenas naturais, apresentando um alto nivel de simi-
laridade na aparéncia visual (63), sendo portanto considerado, um dos pro-
blemas principais para os sistemas de visao computacional o entendimento
dessas cenas para que seja possivel inferir conhecimento, como na segmenta-
cao e identificacao de espécies arboreas (37), direcao autonoma (15), motores

de busca de imagens (59), interacao homem-maquina (4 1), entre outros.

Nos ultimos anos, avancos significativos na area de segmentacao semantica
foram alcancados por meio das CNNs, tais como os trabalhos apresentados
em AlexNet (31), a primeira CNN que venceu o Large Scale Visual Recognition
Challenge - ILSVRC ! em 2012 com 84.6% de acuracia, consistindo de cinco
camadas convolucionais, max-pooling, Unidade Linear Retificada (Rectified Li-
near Units - ReLU) como funcao de ativacao, trés camadas totalmente conec-
tadas e dropout para evitar ou diminuir o overfitting. A CNN Visual Geometry
Group ou VGG (54) alcancou 92.7% de acuracia no ILSVRC-2013, se diferen-
ciando por apresentar pequenos campos receptivos nas primeiras camadas
de convolucao, possuindo também treze camadas convolucionais e trés cama-
das totalmente conectadas, max-pooling, ReLU e softmax como camada final.
GoogLeNet (56) foi a vencedora do ILSVRC-2014 com acuracia de 93.3%, uma
rede complexa composta de camadas de rede dentro de uma rede ou Network
in Network (NiN), onde as operacoes sao realizadas em paralelo, aumentando
os custos de processamento e memoria mas reduzindo a dimensionalidade,
ou seja, reduzindo o numero de parametros e operacoes. Com acuracia de
96.4%, a ResNet (25) venceu o ILSVRC-2016, com 152 camadas e introduzindo
blocos residuais que, permitem conexoes com salto de identidade para que as

camadas possam copiar suas entradas para a proxima camada.

Em seguida, a CNN chamada Fully Convolutional Network (FCN) (38) marcou

um avanco significativo na area de segmentaciao semantica, aproveitando as

Thttp:// www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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CNNs existentes (AlexNet (31), VGG-16 (54), GooglLeNet (56) e ResNet (25))
para utiliza-las e ser capaz de aprender hierarquias de caracteristicas, subs-
tituindo as camadas totalmente conectadas por camadas totalmente convolu-
cionais, produzindo dessa forma mapas espaciais ao contrario de pontuacoes
para as classificacoes. A Segnet (5) € uma CNN com codificadores e deco-
dificadores, onde para cada entrada o codificador fornece um mapa de ati-
vacao de baixa resolucao representando as caracteristicas mais importantes,
em seguida a imagem € reconstruida pelo decodificador fazendo o upsampling
e utilizando os indices de max-pooling correspondentes do codificador, para
aumentar a amostra (upsample) do mapa de caracteristicas de baixa resolu-
cao. DeepLabv3+ (13) combinou e explorou o modulo de pooling de piramide
espacial junto com a estrutura de codificacdo-decodificacao, tendo resulta-
dos satisfatorios no que processo que consiste em refinar os resultados da
segmentacao, principalmente em refinar a segmentacao das areas limites ou
bordas dos objetos, um dos problemas fundamentais atualmente em segmen-

tacao semantica.

Apesar dos resultados promissores nos ultimos, a grande maioria dos méto-
dos de segmentacao semantica nao incluem qualquer informacao de contexto
além dos rotulos. Dado o exemplo na Figura 1.1, existe a possibilidade de
incluir informagoes de contexto no treinamento de uma rede neural, de forma
que essas informacoes ajude a rede a melhorar seus resultados. Como infor-
macao de contexto, pode-se fornecer para a CNN o formato esperado da folha
segmentada e, fornecer também a informacao de que a regiao ou localizacao
espacial da doenca geralmente ¢ menor que a regiao da folha. Além disso, €
possivel também atribuir pesos menores para os pixels proximos as bordas de
objetos que aprensetam incerteza de rotulacao nessa regiao, seja pela imagem
apresentar baixa resolucao ou pelo objeto apresentar caracteristicas que nao
permitem uma rotulacao totalmente confiavel, como € o caso apresentado de

uma imagem de copa de arvore.



(a) Desbalanceamento de classes (b) Incerteza de rotulacao

Figura 1.1: A Figura(a) demonstra problemas de desbalanceamento de classes,
e a Figura(b) demonstra a incerteza de rotulacao dos pixels proximos as bordas
do objeto, no caso a rotulacao dos pixels em torno da copa da arvore. Fonte:
proprio autor.

Na literatura, existem trabalhos que obtiveram resultados superiores utili-
zando informacoes de contexto em relacdo aos resultados de outros traba-
lhos, como o trabalho apresentado por Volpi e Ferrari (58), que introduziram
informacoes de contexto geografico para a segmentacao semantica de cenas
urbanas. Yao et al. (62) utilizaram o contexto global e o contexto local em
torno de cada regidao da imagem para a segmentacao semantica fracamente
supervisionada, onde também obtiveram resultados superiores sobre outros

métodos atuais.

1.1 Objetivos e Confribuicoes

De forma geral, o objetivo deste trabalho € propor abordagens para incluir in-
formacoes de contexto em métodos de segmentacao semantica. Dessa forma,
as abordagens propostas buscaram contribuir e desenvolver melhorias nos
trabalhos envolvendo CNNs e segmentacao semantica, explorando o primeiro
ponto importante sobre o que denominamos informacdes de contexto: (1) o

desbalanceamento ou desequilibrio da distribuicido das classes. E comum a
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observacao de classes com grande representatividade e outras classes com
pouca representatividade, sendo natural que os métodos de segmentacao se-
mantica sejam influenciados pelas classes dominantes durante o treinamento
e consequentemente na etapa final de classificacao dos pixels (39). Propomos
o trabalho apresentado no Capitulo 3, que demonstra resultados satisfato-
rios e superiores aos métodos considerados estado-da-arte em segmentacao

semantica, considerando os conjuntos de dados utilizados.

Com o desenvolvimento da pesquisa e analise dos resultados alcancados, foi
proposto incluir outra informacao de contexto na funcao de perda: (2) a in-
certeza na marcacao ou rotulacao das imagens. Este ponto refere-se a rotula-
¢ao ou marcacao das imagens, considerando que em muitas cenas os objetos
possuem bordas complexas de serem rotuladas com precisao (10; 7), princi-
palmente em cenas com ruidos e/ou baixa resolucao, impactando o treina-
mento das CNNs. Com os resultados dos trabalhos anteriores, nés percebe-
mos que essa incerteza na rotulacao estava prejudicando o treinamento das
CNNs. Dessa forma, foi proposto o desenvolvimento de uma abordagem para
considerar tanto (1) as informacoes de contexto relacionadas ao desbalancea-
mento das classes, quanto (2) as informacoes de contexto quanto a incerteza
de rotulacao dos pixels proximos as bordas dos objetos. Assim, no Capitulo 4
demonstramos a juncao dos intens (1) e (2) em uma nova funcao de perda: (3)
unir o desbalanceamento junto com a incerteza de marcacao dos pixels das

classes.

Apos os bons resultados obtidos com a correta segmentacao dos objetos nos
conjuntos de dados utilizados, identificou-se outra necessidade para as apli-
cacoes propostas: (4) extrair informacodes a partir da segmentacao semantica
do objeto e possibilitar a sua reconstrucao. Assim, a ideia € que o método
aprenda o formato esperado do objeto na imagem. Mesmo que a segmenta-
cao usando informacédes visuais (imagem RGB) retorne alguns erros, o método

seria capaz de reconstruir o formato desejado. Esta aplicacao € apresentada

10



no Capitulo 5, que demonstra a extracao de vetores de deslocamento para

reconstrucao das bordas dos objetos.

Considerando os trabalhos apresentados, elencamos algumas contribuicoes

da abordagem proposta e suas aplicacoes:

* Proposta de um método de segmentacao semantica de desfolha e doencas

de soja em imagens reais sem nenhum tipo de pré-processamento;

* Desenvolvimento de uma nova funcao de perda para lidar tanto com o
desequilibrio de classe quanto a incerteza no processo de rotulacao, para

tarefas de segmentacao de imagens de sensoriamento remoto;

* Desenvolvimento de uma nova funcao de perda, integrando as técnicas
ja descritas em uma nova funcao de perda que, além de considerar a in-
certeza de rotulagem e a ponderacao de classes, possibilita a construcao

de um mapa de coordenadas para a reconstrucao das folhas de soja.

¢ Comparacao da abordagem proposta com outros métodos do estado-da-
arte, demonstrando sua robustez, demonstrando-se confiavel e mais in-

variavel ao ruido que outras propostas;

1.2 Organizacdo

A pesquisa de doutorado consiste na aplicacao de métodos de segmentacao
semantica em problemas reais. A abordagem proposta foi sendo desenvolvida
com aprimoramentos importantes em cada etapa, permitindo a evolucao da
pesquisa em cada aplicacao. A tese esta organizada em sete capitulos, descri-

tos a seguir.

O Capitulo 2 apresenta alguns trabalhos consolidados a cerca de terminologia,

conceitos basicos e principais CNNs envolvendo segmentacao semantica, além

11



das pesquisas que iniciaram os estudos sobre o desbalanceamento de classes
e, a incerteza de rotulacao dos pixels proximos as bordas dos objetos a serem

identificados.

No Capitulo 3 € demonstrada a primeira aplicacao da pesquisa, artigo pu-
blicado nos Anais Estendidos da Conference on Graphics, Patterns and Ima-
ges (SIB). A informacao de contexto quanto ao desbalanceamento das classes
€ aplicada para estimar o nivel de desfolhamento a partir de imagens na cul-
tura da soja, fornecendo também as regides afetadas da folha por meio da
segmentacao da imagem. Os resultados obtidos apresentaram 83% de acura-

cia versus 60% de acuracia da CNN SegNet (5).

O Capitulo 4 apresentada a terceira aplicacdo da tese. Nesta aplicacao, foi
desenvolvida uma funcao de perda combinando o desbalanceamento de clas-
ses e a incerteza durante o processo de rotulacao de cada pixel, realizando
dessa forma o calculo e a atribuicao de um novo peso para este mesmo pixel.
Os resultados mostram que esta abordagem obteve melhora significativa em
dois conjuntos de dados diferentes: imagens areas de arvores urbanas e do-
encas presentes nas folhas de soja. Este artigo foi publicado no International

Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation (8).

O Capitulo 5 apresenta a quarta aplicacao da tese. No desenvolvimento das
aplicacoes anteriores, nos percebemos a necessidade de adicionar uma fun-
cionalidade importante na CNN: a reconstrucao dos objetos apos sua correta
segmentacao. Utilizamos o conjunto de dados que contém a desfolha de soja,
mas a proposta pode se estender também para objetos onde partes estao ocul-
tas. A aplicacao demonstra a extracao de vetores de deslocamento, criando
um mapa de coordenadas a partir dos vetores de deslocamento V (i, j), possi-
bilitando a reconstrucao das partes que estao faltando na folha de soja. Este

artigo sera submetido em alguma revista aplicada da area.
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Por fim, no Capitulo 6 sdao apresentadas as consideracdes finais da tese e os

trabalhos futuros.
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CAPITULO

RevisQo da Literatura

Houve um aumento significativo da necessidade do entendimento preciso de
cenas (quais os objetos da cena e onde estao) por parte de sistemas de visao
computacional, como por exemplo os aplicativos inteligentes e os robos mo-
veis (49; 53). Dessa forma, a segmentacdo semantica tem se destacado por
ser um processo de atribuicao de um rotulo semantico a cada pixel de uma
imagem, ou seja, cada pixel da imagem recebe uma marcacao para identificar
esse pixel como pessoa, animal, veiculo, e assim por diante (63). Contudo,
existe diversos tipos de classes em uma mesma imagem ou cena natural, e
muitas dessas classes possuem alto grau de similaridade, tornando a etapa

de segmentacdao um desafio consideravel.

Atualmente, as CNNSs utilizadas para a tarefa de segmentacao semantica estao
rotulando as cenas/imagens pixel-a-pixel de maneira geral com uma acuracia

alta, além de fornecer a localizacao espacial dos objetos/pessoas. Essa evolu-
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cao deve-se particularmente a algumas redes profundas que trouxeram con-
tribuicoes tao significativas e tornaram-se padroes amplamente conhecidos e
utilizados, sendo a base de desenvolvimento para as principais arquiteturas

de segmentacao semantica (22).

Em 2012 o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - (ILSVRC) teve
de forma inédita na primeira colocacao, uma CNN com 84.6% de acuracia e
cinco camadas convolucionais apenas, a AlexNet (31), enquanto o segundo co-
locado teve 73.8% de acuracia utilizando técnicas tradicionais até entao. Além
de ter cinco camadas convolucioinais, AlexNet apresentava algumas camadas
de max-pooling, funcao de ativacao Rectified Linear Units (ReLU), trés camadas
totolmente conectadas e dropout. Em 2013 o ILSVRC contou com a CNN deno-
minada Visual Geometry Group (VGG) (54), também conhecida como VGG-16,
alcancando 92.7% de acuracia. Na VGG as pilhas de camadas convolucio-
nais apresentavam pequenos campos receptivos logo nas primeiras camadas,
o que deixava o treinamento mais rapido e facilitado devido ao menor nimero
de parametros. (56) trouxeram ainda mais melhorias no ILSVRC-2014 com a
CNN GoogLeNet, que trouxe como principal caracteristicas o modulo inception,
tendo 93.3% de acuracia. Em 2016 a ResNet (25) superou os resultados dos
anos anteriores com 96.4% de acuracia, apresentando blocos residuais e 152

camadas de profundidade.

Foram com os resultados alcancados pelas CNNs descritas anteriormente que
o problema da rotulacao em nivel de pixel ou segmentacao semantica recebeu
especial atencao em alguns trabalhos, sendo algumas dessas CNNs explora-
das e melhoradas em diversas outras aplicacoes, sendo algumas aplicacoes
demonstradas nessa pesquisa. A FCN (38) por exemplo transformou os mo-
delos de classificacdo dessas CNNs em modelos totalmente convolucionais,
substituindo as camadas totalmente conectadas por camadas convolucionais,
produzindo dessa forma mapas espaciais (spatial heatmaps) em vez de produ-

zir pontuacoes utilizadas para a classificacdo dos objetos na cena. A SegNet (5)
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consiste em uma rede de codificacdo e outra de decodificacao correspondente,
seguida de uma funcao classificadora de pixels. Para cada entrada na rede
CNN SegNet o codificador fornece uma mapa de ativacao de baixa resolucao
representando as caracteristicas mais importantes, e esses mapas de carac-
teristicas sao restaurados para a resolucao original e sao utilizados como en-
trada na ultima camada, um classificador softrmax, para que a CNN realize a
segmentacao final. Assim, podemos diferenciar essas duas redes percebendo
que, a FCN aprende os filtros de deconvolucao que correspondem ao mapa
de caracteristicas do estagio de codificacao, para fazer o upsample, enquanto
a SegNet utiliza os indices de max-pooling que correspondem ao estagio de

codificacao para entao realizar o upsample.

Com o desenvolvimento dos trabalhos e as melhorias alcancadas, o desequili-
brio entre a representatividade de cada classe comecou a receber atencao nas
pesquisas, e algumas abordagens utilizaram o rebalanceamento por meio de
estatisticas dos dados, como a frequéncia inversa ou mediana (61; 11; 12). A
imposicao de margens entre grupos e também entre classes em frameworks
padroes de aprendizado profundo (26), demonstrou resultados positivos na
reducao do desequilibrio entre as classes. Outras abordagens utilizam restri-
¢oes durante o treinamento, restringindo o numero de pixels que contribuem
para a funcao de perda durante o backpropagation (6), baseando-se na k maior
perda de pixels (60) ou hard samples (19). Além de reduzir o desequilibrio en-
tre as classes, Ren et al. (48) propos um framework de meta-aprendizagem
que atribui pesos para os exemplos de treinamento com base em suas dire-
coes de gradiente, reduzindo também os problemas envolvendo roétulos cor-
rompidos. No trabalho apresentado por Lin et al. (36), os autores propuseram
penalizar os pixels mais complexos na segmentacao e atribui-los as classes
minoritarias. Contudo, isso nao acontece quando as classes minoritarias es-
tao bem definidas, ou seja, rotuladas corretamente, e assim podem nao ter
sua participacdo de maneira efetiva nos treinamentos. Johnson e Khoshgof-

taar (30) apresentaram uma pesquisa abrangente das principais técnicas de

17



aprendizado profundo para lidar com o desbalanceamento entre as classes no

conjunto de treinamento.

Em relacao aos trabalhos a respeito da incerteza na rotulacao, que esta relaci-
onada a complexidade da borda dos objetos e também a resolucao da imagem,
tem-se estudos aplicando funcao de perda de classe ponderada pela incerteza
adaptativa para segmentar imagens de satélite (7). Contudo, no trabalho aqui
proposto € considerado a incerteza de cada pixel, e nao a incerteza da classe.
Ha propostas considerando a incerteza de cada pixel, porém nao consideram
objetos cujas bordas nao estejam bem definidas (10); propostas de objetos
com limite de aprendizado (18) e funcao de perda para amostras de contorno
versus amostras de nao contorno (52). O tamanho dos objetos nas cenas €
outra dificuldade para a rotulacao correta, pois comumente objetos menores
sao mais dificeis de rotular, levando a propostas de segmentacao em diferentes
resolucoes (escala) (27) e a integrar caracteristicas locais e assim conseguir a
segmentacao de objetos pequenos em imagens de sensoriamento remoto (23).
Hieu et al. (46) utilizaram técnicas de suavizacao dos réotulos considerados in-

certos na sua marcacao, muito comuns nas imagens de radiografia de térax.

Neste capitulo foram apresentados alguns trabalhos que contribuiram de ma-
neira valiosa e até mesmo se tornaram padroes para a continuacao das pes-
quisas nesta area. As aplicacoes de algumas CNNs mencionadas serao vistas
nos Capitulos 3, 4, e 5, juntamente com as propostas para lidar com o desba-

lanceamento das classes e a incerteza na rotulacao das imagens.
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CAPITULO

3

Deteccdo de Desfolha de Soja

Utilizando Redes Neurais

Convolucionais

O agronegocio € um dos principais setores da economia mundial, e represen-
tou 27,6% em 2021 do PIB brasileiro (CNA). Para o aumento da produtividade
€ de grande importancia o gerenciamento adequado das culturas, € as melho-
rias nos processos produtivos. Este capitulo apresenta a primeira aplicacao
da abordagem proposta, onde desenvolvemos uma metodologia automatica
utilizando uma CNN, para detectar o nivel de desfolhamento a partir de ima-
gens na cultura da soja. Este artigo foi publicado nos Anais Estendidos da

Conference on Graphics, Patterns and Images (SIB).
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Deteccdo de Desfolha de Soja Utilizando Redes
Neurais Convolucionais
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Abstract— The agribusiness represents a significant portion of the
global economy. In Brazil, agribusiness has a significant share of the
country’s economy and represented 21.6% of GDP in 2017. To increase
productivity, proper management of a crop, including pest control,
is of vital importance. Annually, plant pests cause losses of 20% to
40% of production. For this reason, it is important to monitor the
level of defoliation to take preventive actions. Therefore, in this work
an automatic methodology is proposed using Convolutional Neural
Networks, to detect the level of defoliation from leaf images in the
soybean crop. In addition to detecting the presence of defoliation, the
proposed methodology also provides the affected regions of the leaf
through the segmentation of the image. Experimental results showed
83% accuracy using the proposed methodology versus 60% of SegNet
CNN. The results are promising considering that the images were
captured in the field, which presents challenges such as lighting, stages
of development, scale, among others.

O agronegécio representa uma parcela significativa da economia
global. No Brasil, o agronegicio tem uma expressiva participacio na
economia do pais e representou 21,6% do PIB em 2017. Para aumentar
a produtividade, € de vital importancia o gerenciamento adequado de uma
cultura, incluindo o controle de pragas. Anualmente, as pragas de plantas
causam perdas de 20% a 40% da producdo. Desta forma, é importante
monitorar o nivel de desfolha para tomar agdes preventivas. Portanto,
neste trabalho é proposto uma metodologia automatica utilizando Redes
Neurais Convolucionais, para detectar o nivel de desfolhamento a partir
de imagens na cultura da soja. Além de detectar a presenca da desfolha,
a metodologia proposta também fornece as regioes afetadas da folha por
meio da segmentacio da imagem. Os resultados experimentais mostraram
83% de precisao usando a metodologia proposta versus 60% da CNN
SegNet. Os resultados sao promissores considerando que as imagens
foram capturadas no campo, que apresenta os desafios como iluminacao,
estagios de desenvolvimento, escala, entre outros.

I. INTRODUCAO

O agroneg6cio ¢ uma das atividades mais importantes para
os paises em desenvolvimento, contribuindo para a producdo
de alimentos e insumos. No Brasil, o agronegécio tem uma
participacdo expressiva na economia do pafs e representou
21,6% do PIB em 2017 [1]. Apesar da importancia e do
crescimento da produtividade nos ultimos anos, a agricultura
em 2050 terd que produzir quase 50% a mais do que em
2012 para atender a demanda da populagdo mundial [2]. No
agronegdcio existem produgdes que se destacam, como a soja,
um grdo empregado na alimentacdo humana e animal no
mundo todo. A estimativa mundial da safra de soja realizada
em 2017/2018 foi de aproximadamente 336,699 milhdes de
toneladas [1]. O cultivo dessa planta tem exigido um nivel
maior de conhecimento técnico e acompanhamento.

Para aumentar a produtividade, é de vital importincia o
gerenciamento adequado de uma cultura, incluindo o controle

Wesley Nunes Gongalves
Federal University of Mato Grosso do Sul
Campo Grande - MS, Brazil.
wesley.goncalves @ufms.br

de pragas. As pragas de plantas causam perdas anuais de
20% a 40% da producdo [2]. As perdas causadas por insetos
invasores custam a economia global cerca de US$70 bilhdes
por ano [3]. A principal consequéncia € a herbivoria e a
lesdo que resulta em uma reducdo funcional da superficie
total da planta e consequentemente impacta na producdo
final da cultura. Logo € importante monitorar o nivel de
desfolha para tomar agdes preventivas. Geralmente o nivel de
desfolha é estimado visualmente por especialistas usando um
guia [4], ou o método de contagem de grades [5]. Além disso,
dispositivos de medi¢do, como o LI-3000A e o LI-3100 [6],
estdo disponiveis para estimar automaticamente a drea foliar.
Embora a drea foliar possa ser correlacionada com o nivel
de desfolha, ela ndo estima a area danificada com precisao,
especialmente quando ocorre nas bordas. Portanto, a estimativa
do nivel de desfolha usando as técnicas mencionadas é uma
tarefa demorada e subjetiva.

Visando melhorias, métodos computacionais foram propos-
tos em [7] e [8], disponiveis para estimar a drea foliar, embora
ndo estimem o nivel de desfolha. Machado et al. [9] apresentou
uma aplicagdo mével que estima o nivel de desfolha usando
curvas de Bezier para restaurar a borda original da folha,
mas ainda € necessdria a intervencdo de um especialista, para
desenhar a borda da folha usando a curva de Bezier. Silva et
al. [10] adaptaram redes neurais convolucionais (CNN) para
a regressdo, estimando o nivel de desfolha com métodos para
gerar imagens com desfolhac@o sintética para o treinamento.
Embora os bons resultados alcangados, esses trabalhos usaram
imagens capturadas em laboratério com restricdes e somente
uma folha por imagem em um fundo branco.

Para contornar esses problemas, este artigo propde um
método baseado em CNN para detectar pixels pertencentes
a desfolha em ambientes sem restrigdes. Para detectar a
desfolha, o método proposto usa a arquitetura da SegNet [11],
uma CNN proposta para segmentacao de imagens. As regides
afetadas pela desfolha sdo menores que as regides nao afe-
tadas (drea total da imagem), e dessa forma a SegNet ndo
é capaz de generalizar com precisdo as regides com des-
folha. Assim, propomos o treinamento da SegNet com pesos
diferentes para os pixels da desfolha e do fundo durante o
backpropagation. No método proposto o valor de perda de
cada pixel é ponderado de acordo com sua respectiva classe,
de forma a aumentar a importancia dos pixels de desfolha.



O método proposto obteve resultados de 83.18% de acurécia
contra 60.51% da SegNet. Esses resultados foram obtidos em
uma base de imagens capturada em lavouras com diferentes
iluminacdes, estdgios de desenvolvimento, escalas e desafios
para os sistemas de visdo computacional.

II. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do sdo apresentados os materiais utilizados no
desenvolvimento do trabalho, bem como os métodos desen-
volvidos.

A. Conjunto de Imagens

O conjunto de dados foi obtido por meio do PlantVil-
lage [12], que contém vdrias fotografias tiradas por telefone
celular. Algumas folhas possuem gotas de chuva, insetos,
dedos das pessoas que fotografaram, doencas e também a
desfolha. Para compor a base de imagens, foram identificadas
as 325 imagens que continham desfolha. Existem imagens
em que a desfolha ji representava aproximadamente 22%
da area total da folha e, por outro lado, existem algumas
imagens em que a desfolha € minima, como 0.22%. Dessa
forma, a metodologia proposta é avaliada em varios niveis de
desfolha. Cada imagem foi manualmente anotada para avaliar
os resultados da detec¢do da desfolha, conforme mostra a
Figura 1. E importante enfatizar que as imagens foram tiradas
no campo e apresentam diversos desafios.

Fig. 1: Exemplo de imagens do banco de dados.

O banco de imagens foi dividido aleatoriamente em trés
conjuntos, do total de 325 imagens, 222 s@o para o treina-
mento, 51 para a validacdo e 52 para os testes. Dado que
a grande maioria das imagens possuem pouca desfolha, a
divisdo das imagens nos conjuntos foi estratificada obedecendo
a porcentagem de desfolha que varia entre 0.22% a 21.82%
conforme apresentado na Tabela I. Dessa forma, os conjuntos
de treinamento, validagdo e teste possuem exemplos que vdo
desde desfolha baixa até exemplos com desfolha severa.

B. SegNet

A SegNet [11] consiste em uma rede de codificacdo e
outra de decodificag¢do correspondente, seguida de uma funcdo
classificadora de pixels, conforme a Figura 2. A SegNet
proposta possui apenas duas classes uma para o fundo e outra
para a desfolha. As duas partes da SegNet sdo descritas a
seguir.

o Codificador: tem como objetivo construir um mapa de caracteristicas

reduzido, por meio de camadas de convolugdo, ReLU e max pooling.
A imagem de entrada é transformada em um volume composto por

TABLE I: Organizagdo e divisdao do banco de imagens.

Porcentagem de Nimero Treinamento-Validacao-Teste
Desfolha (%) de I (70%-15%-15%)
0.2255 - 1.3057 78 54-12-12
1.3057 - 2.3860 70 48-11-11
2.3860 - 3.4662 56 40-8-8
3.4662 - 4.5464 27 19-4-4
4.5464 - 5.6266 28 20-4-4
5.6266 - 6.7068 13 9-2-2
6.7068 - 7.7870 11 7-2-2
7.7870 - 8.8672 10 6-2-2
8.8672 - 9.9474 10 6-2-2
9.9474 - 11.0276 5 3-1-1
11.0276 - 12.1078 3 1-1-1
12.1078 - 13.1880 2 1-0-1
13.1880 - 14.2682 7 5-1-1
14.2682 - 21.8297 5 3-1-1

caracteristicas que descrevem o conteido visual da imagem. Essas
caracteristicas sdo aprendidas assim como nas redes neurais convolu-
cionais. As camadas de convoluc¢do possuem filtros de tamanho 3 x 3
enquanto que as camadas de max pooling possuem 2 X 2. Os pesos
iniciais das camadas sdo inicializados por meio de pesos pré-treinados
da VGG16 [13] no grande conjunto de dados de classificagdo de objetos
ImageNet [14].

o Decodificador: reconstru¢dio do mapa de caracteristicas obtido do
codificador. Composto por 13 camadas, onde € realizado upsampling no
mapa de caracteristicas. As camadas de upsampling tem como objetivo
aumentar a resolu¢do do mapa de caracteristicas de tal forma que, ao
final do decodificador, a resolu¢do do mapa de caracteristicas ¢ a mesma
da imagem de entrada. Na ultima camada do decodificador, utiliza-se a
funcdo Softmax que classifica cada pixel de forma independente.

Codificador e Decodificador Convolucional

E Conv + Batch Normalisation + ReLU
- Pooling - UpSampling E Softmax

Fig. 2: Tlustracdo da arquitetura SegNet composta por duas
partes: codificador e decodificador.

Para treinar a SegNet, € utilizado o backpropagation e uma
funcdo de perda chamada entropia cruzada (cross-entropy) [15]
que mede a concordancia entre as predi¢des e as imagens
anotadas. O valor de perda L, , para um pixel z, y é calculado
conforme a Equacdo 1, em que M ¢é o niimero de classes, cfly
¢ o indicador bindrio (0 ou 1) se o pixel (x, y) pertence a classe
j,e pfm , € a probabilidade predita pela SegNet do pixel z,y
pertencer a classe j. O valor de perda dos pixels sdo usados
para atualizar os pesos da SegNet, sendo que, quanto maior
o valor de perda, maior ¢ a mudanga dos pesos durante o
backpropagation.
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C. Método Proposto

2

Na deteccao da desfolha, o principal problema € o des-
balanceamento das classes, isto €, existem muito mais pixels
de fundo (4rea total da imagem) do que pixels pertencentes
a desfolha. Dessa forma, os valores de perda dos pixels do
fundo acabam dominando o aprendizado e, portanto, o padrao
da desfolha ndo é aprendido de forma eficaz. Dessa maneira,
propomos ponderar o valor de perda dos pixels de acordo com
a sua classe na imagem anotada. O valor de perda proposto
nesse trabalho é calculado pela Equacdo 2, onde w’ é o peso
da classe j calculado previamente.

M
Lyy=-Y_ wd,, log(p],) )
=1

Podemos interpretar essa ponderacdo da seguinte forma:
quanto maior o peso da classe w’, maior serd o valor de
perda independentemente da predicao da SegNet. Assim, com
o valor de perda maior, os pesos das camadas tendem a
se ajustar mais para a classe com maior peso, diminuindo
o desbalanceamento. Se usarmos w’ igual a 1 para todas
as classes, o treinamento ocorre da forma tradicional. Para
determinar o peso da classe fundo e da desfolha, utilizamos o
conjunto de treinamento conforme a Equag@o 3: quanto menor
o numero de pixels de uma determinada classe, maior serd o
resultado da equacdo e consequentemente o0 seu peso.

W= 3)

Ne * 1
onde m € o numero de pixels de todas as imagens de
treinamento, n. € o nimero de classes do problema (nesse
trabalho sdo duas classes, fundo e desfolha) e n/ é o nimero
de pixels nas imagens de treinamento que pertencem a classe

J.

D. Experimentos

Os experimentos foram realizados tanto para o método
proposto quanto para a SegNet, utilizando as imagens com
o tamanho de 1024 x 1024 pixels. Para o método proposto, a
Tabela II apresenta o peso das classes calculados com o con-
junto de treinamento. Esses valores sdo usados na ponderacio
da Equagdo 2. Observa-se que o valor do peso (w) da classe
Fundo ¢ inferior ao da classe Desfolha, pois a classe Fundo
possui um nimero muito maior de pixels. Para o treinamento,
foi utilizado o gradiente descendente estocastico (Stochastic
Gradient Descent - SGD) com a taxa de aprendizado de 1073
e momentum igual a 0.9 por 150 épocas.

TABLE II: Pesos das classes calculados a partir do conjunto
de treinamento.

Tamanho w
da imagem | Fundo | Desfolha
1024 x 1024 | 0.508 29.525

Durante os experimentos, usamos o aumento de dados. Essa
técnica de aumento de dados amplia o conjunto de treinamento
por meio de transformacdes especificas do dominio. Para
dados de imagem, transformagdes comumente usadas incluem
corte aleatdrio, perturbacdo aleatéria de brilho, saturacio,
matiz e contraste.

Para quantificar os resultados do método proposto e da
SegNet, utilizou-se a acurécia pixel-a-pixel (APP) que calcula
a média de pixels corretamente classificados e a intersec¢do
sobre a unido (Intersection over Union - IoU). Essas duas
métricas sdo amplamente utilizadas na avaliagdo de algoritmos
de segmentacdo [15].

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, o método proposto e a SegNet foram treinados
usando o conjunto de treinamento. Para determinar os hiper
parametros (e.g., taxa de aprendizado e niimero de épocas)
e evitar o overfitting, avaliamos a generalizagdo dos métodos
treinados no conjunto de validagdo. Os resultados de ambos
métodos sugeriram pouco overfiting, pois a diferenca da
acuricia no conjunto de treinamento e validacdo foi menor
que 2%.

Ap6s o treinamento, avaliamos os métodos no conjunto de
teste usando as métricas APP e IoU conforme apresentado
na Tabela III. As métricas foram calculadas considerando
somente os pixels pertencentes a desfolha. Com relagcdo aos
pixels do fundo, ambos os métodos apresentaram APP superior
a 0,99, mostrando que os pixels do fundo sdo detectados
com precisdo. Com o método proposto, os pixels da desfolha
s@o detectados com 83,1% de acurécia, enquanto que somente
60,5% dos pixels da desfolha s@o detectados com a SegNet.
Com relagdo a IoU, podemos observar que o método proposto
também superou a SegNet, com valores de 0,549 contra
0,528.

TABLE III: APP e IoU do método proposto e da SegNet.

Meétodo
SegNet
Meétodo Proposto

APP
0,605(+0,23)
0,831(+0,23)

ToU
0,528(40,22)
0,549(40,19)

Buscando verificar estatisticamente se 0 método proposto €
superior, foi realizado o teste de Tukey sobre APP e IoU,
onde os valores p foram, respectivamente, 0,0001 e 0, 96.
Assim, podemos inferir que o método proposto € estatisti-
camente superior a SegNet em relacdo a acurdcia pixel-a-
pixel, e que ndo ha diferencas estatisticas em relacdo a IoU. A
Figura 3 apresenta os diagramas de caixa e bigode (boxplor)
da acurédcia, onde observa-se que o “fio do bigode” da SegNet
abrange praticamente todo o conjunto de resultados, indicando
que existe uma grande variacdo nesses valores e, a mediana
do método proposto (0,98) é superior a mediana da SegNet.

A Figura 4 apresenta exemplos do conjunto de teste apds
a deteccdo da desfolha usando o método proposto e a Seg-
Net. Os pixels de desfolha sdo pintados de vermelho no
Ground Truth, e os pixels classificados como desfolha sdo
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Fig. 3: Boxplot de acuricia.

pintados de verde. Esses resultados qualitativos mostram a
robustez e acurdcia do método proposto em comparagdo com
a metodologia tradicional. E importante enfatizar que esses
resultados foram obtidos em uma base de imagens capturada
em lavouras (ambiente externo) com diferentes iluminagdes,
escalas e desafios para os sistemas de visdo computacional.

(b) Método Proposto

(a) Ground Truth (c) SegNet

Fig. 4: Exemplos de detec¢des de desfolha usando o método
proposto e a SegNet.

IV. CONCLUSAO

A deteccdo da desfolha em folhas de soja é uma impor-
tante etapa para aumentar a produtividade das lavouras. Esse
trabalho apresentou um método que usa a ponderacdo das
classes durante o treinamento para deteccio da desfolha. Com
a metodologia proposta, acurdcia de 83% foi obtida em um
conjunto de imagens capturadas em uma lavoura que apresenta
os desafios como iluminacdo, estidgios de desenvolvimento,
escala, etc. O teste estatistico corroborou a superioridade em
reconhecer a desfolha da metodologia proposta. Contudo, a
técnica proposta ndo consegue reconhecer a desfolha quando
esta representa uma grande porcentagem da drea total da
folha, concentrando-se em uma unica area. Outras formas de
ponderacdo de classes estdo sendo desenvolvidas e testadas,

bem como o aumento no conjunto de treinamento. Como
trabalhos futuros pretendemos utilizar as técnicas de multi-
escala, pois a combinagdo de recursos em vdrias escalas pode
melhorar o desempenho e ajudar a reconhecer a desfolhacdo
severa.
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CAPITULO

a4

Semantic segmentation with labeling
uncertainty and class imbalance

applied to vegetation mapping

Este capitulo apresenta uma abordagem que, no processo de segmentacao se-
mantica, além de atribuir um peso para cada pixel considerando sua classe,
também leva em consideracao a incerteza no processo de rotulacao dos pixels
proximos as bordas do objeto alvo. A proposta foi avaliada utilizando as CNNs
SegNet (5) e FCN (38) de forma adaptada, com dois conjuntos de dados dife-
rentes: imagens aéreas de arvores urbanas e doencas de folhas de soja. Este
artigo foi publicado no International Journal of Applied Earth Observations and

Geoinformation (8).
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Recently, Convolutional Neural Networks (CNN) methods achieved impres-
sive success in semantic segmentation tasks. However, challenges like class
imbalance around samples and the uncertainty in human pixel-labeling are
not completely addressed. Here we present an approach that calculates a
weight for each pixel considering its class and uncertainty during the label-
ing process. The pixel-wise weights are used at the training phase to increase
or decrease the importance of the pixels accordingly. Experimental results
were conducted adapting well-known CNN methods FCN and SegNet; how-
ever, this strategy can be applied to any segmentation method. We evaluated
the experiments for semantic segmentation of urban trees in aerial imageries.
The robustness of the approach was assessed using a dataset with terrestrial
images from vegetation with a drastic imbalance condition. We achieved sig-
nificant improvements in the tasks compared to the baseline methods. We
also verified that the proposed strategy proved to be more invariant to noise.
The approach presented in this paper could be used within a wide range of
semantic segmentation methods to improve their robustness.

Keywords: semantic segmentation, labeling uncertainty, class weighting,
loss function

1. Introduction

Semantic segmentation is an image processing task that aims to establish
a known class for each pixel. This task is crucial to infer knowledge of a
scene in computer vision systems, as shown in recent studies of tree species
segmentation (Lobo Torres et al., 2020a). In this field, significant advances
have been achieved through Convolutional Neural Networks (CNNs) based
methods, including ones such as SegNet (Badrinarayanan et al., 2017; Dow-
den et al., 2021), Fully Convolutional Network (FCN) (Long et al., 2015),
and DeepLabv3+ (Chen et al., 2018). Even with the development of novel
methods, the segmentation accuracy in many remote sensing applications is
far from the expectation (Tian et al., 2021). In this context, strategies that
can improve and can be integrated into any semantic segmentation method
become of great interest.

The combination of two factors has been little explored in the literature
during the training of CNNs for semantic segmentation. The first factor is
the unbalance of class distribution, where dominant portions of the data are
assigned to a few classes while many classes have little representation in the
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data. As a consequence, semantic segmentation methods are biased to the
dominant classes during the inference process (Lépez et al., 2013). One way
to minimize imbalance is by uniformly sampling data and collecting images
(such as well-known datasets, ImageNet (Deng et al., 2009; Chrabaszcz et al.,
2017), MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology)
(Lecun et al., 1998) and CIFAR 10/100), under-sampling the majority classes
(Liu and Tsoumakas, 2019; Tsai et al., 2019; Sun et al., 2018; Ha and Lee,
2016), or over-sampling the minority classes (Fernandez et al., 2018; Li et al.,
2017; Nekooeimehr and Lai-Yuen, 2016; Castellanos et al., 2018). However,
these approaches change the distribution of data and can affect learning and
inference in a significant manner (Dal Pozzolo et al., 2015).

The second factor, much less explored in the literature, is related to the
uncertainty in the image labeling (Bulo et al., 2017; Bischke et al., 2018).
In low resolution or noisy images, the edges of objects become inaccurate,
and even expert labeling may include annotation errors that affect the train-
ing of a network. Even in high-resolution images, some objects (e.g., trees
(Lobo Torres et al., 2020a)) have complex edges that make them difficult to
annotate.

In this study, we propose an approach to deal with class unbalance and
uncertainty in the labeling process for image segmentation tasks to overcome
the aforementioned issues. Specifically, we introduce a loss function where
the contribution of each pixel is weighted. First, pixels belonging to minority
classes have their importance increased. Second, since pixels near the edges
of the object generally have greater uncertainty on labeling, their importance
is diminished during training. These two pixel-wise weights are then com-
bined and produce a satisfactory impact during training and inference of the
segmentation methods.

Experiments were mainly conducted to segment urban trees in high-
resolution aerial imageries. Urban trees benefit to the population, and their
monitoring is relevant in multiple urban planning tasks. The adopted strat-
egy significantly reduced the confusion between trees and undergrowth veg-
etation, improving the mapping of trees in urban environments. This is the
first approach that overcomes both challenges using these pixel-wise weights
during training to the best of our knowledge.

In summary, our original contributions are described as follows:

1. Development of a novel loss function to deal with both class unbalance
and uncertainty issue in the labeling process for remote sensing image
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segmentation task;

2. Assessment in two very distinct datasets to show the strengthening of
the proposed approach;

3. Significant reduction in the confusion between vegetation and back-
ground classes. We also verified that the proposed strategy proved to
be more invariant to noise considering both datasets.

2. Related works

2.1. Imbalance Data

In semantic segmentation, approaches have already been proposed to deal
with class imbalance. Traditional approaches can use resampling (e.g., over-
sampling and undersampling) and rebalancing schemes via statistic analysis,
such as inverse or median frequency (Chan et al., 2019; Xu et al., 2015; Cae-
sar et al., 2015). Despite correcting the imbalance, these approaches include
several disadvantages on both oversampling and undersampling methods.
Oversampling methods increase computational cost and may be more prone
to overfitting due to the inclusion of duplicated data. On the other hand,
undersampling methods can discard important data for learning, reducing
accuracy in the prediction.

Approaches are also based on constraints during training, such as restrict-
ing the number of pixels contributing to the loss function during backprop-
agation at random (Bansal et al., 2016), based on the k highest loss of the
pixels (Wu et al., 2016) or hard samples (Dong et al., 2019). Huang et al.
(2016) reduced the effect of class imbalance by enforcing inter-cluster and
inter-class margins in standard deep learning frameworks. These margins can
be applied through quintuplet instance sampling and the associated triple-
header hinge loss. Ren et al. (2018) proposed a meta-learning framework
that assigns weights to training examples based on their gradient directions
to reduce class imbalance and corrupted label problems. Recently, focal loss
(Lin et al., 2020) was proposed to penalize hard samples assuming that they
belong to the minority class. However, this does not happen when minority
classes are well defined and may not have their participation in training ef-
fectively. A survey on deep learning with class imbalance can be found in
Johnson and Khoshgoftaar (2019).
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2.2. Labeling Uncertainty

Labeling uncertainty is related to image resolution and object-edge com-
plexity. As of recently, Bischke et al. (2018) applied an adaptive uncertainty
weighted class loss to segment satellite imagery. However, only the uncer-
tainty of the class is considered and not the uncertainty of every single pixel,
as proposed in this research. Bulo et al. (2017) proposed a max-pooling loss
that adaptively re-weights the contributions of each pixel based on their ob-
served losses. However, this method does not consider objects whose edges
are not well defined and therefore present uncertainties during labeling.

Ding et al. (2019) proposed learning boundary objects as an additional
class to increase the feature similarity of the same object. Similarly, Shen
et al. (2015) addressed the contour detection problem by combining a loss
function for contour versus non-contour samples. The labeling uncertainty
problem is also related to the size of the object in the image since small ob-
jects are harder to label. Islam et al. (2017) proposed a new CNN architecture
to predict segmentation labels at several resolutions. At each stage (scale), a
loss function provides supervision to improve detail on segmentation labels.
Although it improves the segmentation of object edges, labeling uncertainty
is still a problem that degrades the result. Hamaguchi et al. (2018) proposed
a novel architecture called local feature extraction, which aggregates local
features with decreasing dilation factor to segment small objects in remote
sensing imagery.

2.3. Semantic segmentation applied to vegetation mapping

The mapping and monitoring of vegetation are crucial for applications
in urban and rural environments. Semantic segmentation methods based on
CNN have been employed for this task, providing total vegetation coverage
throughout the study area.

Osco et al. (2021) investigated the use of FCN, U-Net, SegNet, DDCN;,
and DeepLabV3+ for the segmentation of citrus trees. The authors veri-
fied that all the methods performed equally for this task. Lobo Torres et al.
(2020b) assessed SegNet, DeepLabv3+, U-Net, and FC-DenseNet for the seg-
mentation of tree species. Minor differences occurred between the methods.

In the context of urban tree segmentation, Martins et al. (2021) also
assessed most of the previously mentioned methods and also verified minor
differences among them. The authors verified that most errors occurred in
the edges of the canopies, and also, there were confusions with grassland.
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In general, we verified that minor differences occur between semantic
segmentation deep learning-based methods for segmenting the vegetation.
However, it is still necessary to develop tools to maximize the segmentation
accuracy (Tian et al., 2021). Here, we addressed this, proposing an approach
that deals with class unbalance and uncertainty in the labeling process.

3. Methods

3.1. Proposed Approach

The purpose of semantic segmentation methods is to assign a label to
each pixel = of an image I(x), providing a pixel-level mask M (x). The most
common methods for this task are based on CNNs composed of convolution,
pooling, and upsampling layers (Long et al., 2015; Badrinarayanan et al.,
2017). Accordingly, the pixel-level mask M is obtained through a CNN f,
with layer parameters 0, M = fy(I). The dominant loss function used to
train a CNN takes the following equation:

min L(M, M)+ \R(6) (1)

(I,M)eT
where (I, M) is an example consisting of an image I and a ground-truth mask
M of the training set T', M= fo(I) is the predicted mask, L is a loss function
(e.g., cross-entropy) that penalizes the wrong labels, and R is a regularizer.
In semantic segmentation tasks, the loss function L is usually decomposed
into a sum of pixel losses according to Eq. 2. The weight of each pixel

contributes uniformly during training.

LONE M) = 3 LN (), M{(2) )

where n is the number of pixels.

The consequence of class imbalance is a bias towards the dominant classes
over those that occupy smaller parts of the image. This occurs in most
real-world image segmentation problems, where few classes dominate most
images. Also, some classes do not have well-defined borders (e.g., trees),
resulting in uncertainly labeled pixels. An incorrectly labeled pixel influences
the models’ learning task, making filter convergence and learning even more
difficult for small objects.
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3.2. Proposed loss function

To improve these issues, we propose to weight the contribution of each
pixel based on its labeled class importance and uncertainty of its labeling as
shown in Figure 1. A weight for each pixel w(x) is used in the loss function
according to Eq. 3.

Loss Value

Loss
Function

A

Prediction

cass P
Imbalance
Labeling 9
Uncertainty

Figure 1: The segmentation method receives the RGB image and provides the prediction.
The GT mask is used to calculate the unbalance of the classes and the uncertainty in the
annotation. All this information is combined into the new loss function, which calculates
the loss value to guide learning the segmentation method.

LV M) = 3" wla) - (N (), M(2)) Q

=1
Unlike other approaches (e.g., focal loss (Lin et al., 2020)), the weight
w(x) of the pixel x is calculated by considering two important characteristics
as shown in Eq. 4. The first part ¢(c(z)) considers class imbalance, where
c(x) is the class labeled for pixel xz. The second part (x) considers the
labeling uncertainty of the pixel x. Both parts are described in detail in the
sections below.

w(z) = p(c(z)) - 0(z) (4)
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3.3. Dealing with Class Imbalance

The first characteristic takes the unbalance of classes into account. To
determine the weight of each class ¢, we use the training set according to Eq.
5. The lower the number of pixels in a given class, the higher the weight so
that CNN layer filters fit evenly. When ¢(c) equals 1 for all classes, training
is performed as traditionally. It is important to note that this weight is the
same for all pixels in the same class c.

m
= 5

C *n¢ (5)
where m is the number of pixels of all training images, C is the number of
classes, and n¢ is the number of pixels that belong to class c.

¢(c)

3.4. Dealing unth Labeling Uncertainty

The second characteristic considers labeling uncertainty and is calculated
for each pixel in the image. This is especially true for objects with poorly
defined edges or low-resolution images. We consider that the closer to the
edge of the object, the greater the uncertainty of the class label for a given
pixel. On the other hand, pixels near the center of objects are labeled more
accurately. This feature can be modeled by Eq. 6 considering the distance
of a pixel to the edges. The main parameter o determines the spread of
uncertainty around the edge.

d(z)?

d(z)=1—¢€ 22 (6)

where d(z) is the distance from the pixel = to the nearest edge pixel (can be
calculated efficiently using the Euclidean Distance Transform) and o is the
standard deviation.

Fig. 2 illustrates the process of calculating 0(x) for each pixel x. It is
possible to observe that the closer to the object’s edge, the lower the value
of 0(x), and therefore, it is considered as a pixel with high uncertainty. As
a given pixel moves away from the edge, its uncertainty in the labeling is
reduced.



189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Figure 2: Example of calculating the uncertainty §(x) of each pixel z. As a pixel ap-
proaches the edge, the greater its uncertainty. The top figure represents the labeled mask
of the object, while the bottom image corresponds with the uncertainty calculated.

To evaluate the proposed approach, we used two well-known semantic
segmentation methods: SegNet (Badrinarayanan et al., 2017; Dowden et al.,
2021) and FCN (Long et al., 2015). SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) is a
CNN with encoder and decoder networks, with a final pixel-wise classification
layer. The encoder provides a low-resolution activation map representing the
most important features for each input. In this study, the encoder is com-
posed of the convolutional and max-pooling layers of VGG16 (Simonyan and
Zisserman, 2014). Then, the segmented image is reconstructed by the de-
coder. The decoder network is composed of convolutional and upsampling
layers that use the corresponding max-pooling indices from the encoder to
upsample the low-resolution feature map. In the last layer, a softmax classi-
fier receives the feature map from the decoder for pixel-wise classification.

The FCN (Long et al., 2015) extends the standard classification CNN
(VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014)) by transforming it into fully con-
volutional, where the fully connected layers were replaced by convolutional
layers. In this way, the first part produces a feature map with low-resolution
from the image, which is upsampled to produce pixel-wise predictions for
segmentation.

It is important to highlight that the proposed strategy can be adopted
considering any semantic segmentation method. As previous studies showed
that even some traditional deep learning methods outperformed state-of-
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the-art methods, here we focused only on showing the benefits of adopting
the proposed approach compared to the baselines (method not adopting the
strategy).

4. Experiments and Results

4.1. Image Datasets

Initially, we considered a dataset for semantic segmentation of urban
trees. This dataset has the challenges of class imbalance and labeling un-
certainty. Fig. 3 presents examples illustrating the challenges of semantic
segmentation methods. The trees in Fig. 3 show that the foreground covers
fewer pixels than the background (class imbalance). Besides, trees have edges
that are difficult to label, and some pixels may be incorrectly labeled. Fig. 3
also illustrates the labeling challenge, in which some parts of the object are
not visible in the image due to noise when capturing images.

Urban Tree (UT). This dataset is composed of aerial RGB orthoimages
generated with a GSD (Ground Sample Distance) of 10 cm from Campo
Grande municipality in Brazil. The pixels of this dataset were labeled in
two classes: trees and background. Examples of the Urban Tree dataset in
Fig. 3 show that the boundaries of the trees are difficult to label. This
dataset is composed of 966 non-overlapping patches of 256 x 256 pixels. In
the experiments, 580, 193, and 193 patches were randomly used for training,
validation, and testing, respectively.

10
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Figure 3: Sample images from Urban Tree (UT) dataset. The top images correspond with
the RGB input dataset while the bottom images correspond with the labeled example.

Although this work focuses on tree segmentation from aerial images, an
additional experiment considering a more drastic imbalance situation was
conducted using terrestrial imagery. This experiment assesses the robustness
of the approach among other types of images and challenging scenarios. The
dataset is described as follows.

Soybean Disease (SD). The images from this dataset were obtained
through PlantVillage (Hughes and Salathé, 2015), which contains several
photographs taken by cell phones in soybean plantations. To compose the
image dataset, 201 images with the frog-eye disease were identified and man-
ually annotated as shown in Fig. 4. Thus, this dataset is composed of two
classes: frog-eye disease and background. It is important to emphasize that
the images were taken in the field and present several lighting challenges.
The images were randomly divided into three sets: 121 for training, 40 for
validation, and 40 for testing.

11
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Figure 4: Sample images from Soybean Disease (SD) dataset. The top images correspond
with the RGB input dataset while the bottom images correspond with the labeled example.

4.2. Experimental Setup

For the Urban Tree (UT) and Soybean Disease (SD) datasets, the images
were resized to 256 x 256 and 1024 x 1024 pixels, respectively. We chose
1024x1024 pixels for the SD dataset due to the high resolution of the original
images. Also, the soybean disease class occupies a small area in the original
image, and resizing to 1024 x 1024 pixels ensures that the class occupies a
reasonable amount of pixels (see Fig. 4).

For all segmentation methods, we use Stochastic Gradient Descent (SGD)
optimizer with a learning rate of 0.001, momentum of 0.9 and weight decay
of 0.0005. The number of epochs was 100 with a batch size equal to 4 for
UT dataset and 2 for SD dataset. Due to the higher resolution of the SD
dataset images, the batch size has been reduced to fit the GPU memory. The
number of epochs, learning rate, momentum, and weight decay (same for
both datasets) were defined after empirical experiments with the validation
set that presented the best learning convergence.

The backbone weights of the segmentation methods started with pre-
trained weights on ImageNet.

We use the following popular segmentation metrics to evaluate the pro-
posed approach and baselines: pixel accuracy (PA) and intersection over
union (IoU). In semantic segmentation, these two metrics are consolidated
and used in most works. PA is the percentage of pixels correctly classified

12
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for each class. On the other hand, IoU is given by dividing the intersection
area by the union area between prediction and ground-truth. Since the back-
ground is dominant in most images, we report the PA and IoU results only
for the class of interest (e.g., trees).

4.3. Results

In Tables 1 and 2, we compare the baseline methods and the proposed
approach using SegNet and FCN, respectively. The main parameter of the
proposed approach is o, which corresponds to the spread of uncertainty used
in the loss function. Therefore, results for different values of ¢ were also
reported.

For SegNet (Table 1 ), the proposed approach improved pixel accuracy
(e.g., from 74.4 to 83.8% in Urban Tree dataset, and 3.5 to 77.7% in Soybean
Disease dataset). The proposed approach also showed superior IoU results,
especially in Urban Tree and SD datasets, where IoU improved from 67.6 to
70.5%, and from 32.4 to 56.7%, respectively. Further, it is found that using
o = 2 provided the best result in both the Urban Tree and SD datasets. A
lower value of o for Urban Tree and SD datasets is expected due to the size
of the foreground.

Table 1: Comparative results between the proposed approach using SegNet and baseline
in the two image datasets.

Method Urban Tree SD
PA (%) IoU (%) PA (%) IoU (%)
SegNet 74.4 67.6 35.0 32.4

SegNet + o =1  81.2 70.0 68.7 51.0
SegNet + 0 =2  83.8 70.5 7.7 56.7
SegNet + 0 =3  80.5 69.8 66.8 50.9

The proposed approach also provided better results using the FCN. From
Table 2 it is observed that the results increase with the inclusion of the
proposed approach. In Urban Tree and SD datasets, considerable increases
of 8% and 23.9% were obtained in the pixel accuracy, respectively. On the
other hand, IoU obtained by the proposed approach was slightly higher in
the UT dataset and lower in the SD dataset. Hence, the approach described
here has proven to be effective for two datasets that include challenges of
class imbalance and labeling uncertainty and for two semantic segmentation
methods.
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Table 2: Comparative results between the proposed approach using FCN and baseline in
the two image datasets.

Method Urban Tree SD
PA (%) IoU (%) PA (%) IoU (%)
FCN 82.0 73.0 75.0 61.1

FCN 4+ o0 =1 89.2 75.4 98.9 36.8
FCN+o0=2 90.0 76.0 98.9 37.1
FCN+o0=3 89.6 72.9 98.2 42.5

4.4. Discussion and Qualitative Results

As shown in the previous section, FCN achieved better results than Seg-
Net in the two image datasets. Therefore we discuss and present visual results
of the FCN baseline and FCN using the proposed approach.

Urban tree dataset. Fig. 5 presents two examples that show the ad-
vantages of the proposed approach. The first column shows the ground-truth,
while the second and third columns present the result of the segmentation
using the baseline and the proposed approach. The first example (first row)
shows that the baseline incorrectly segments grass as a tree. On the other
hand, the proposed approach can correctly segment the grass as a back-
ground, even though the colors are similar. The second example shows that
the proposed approach is capable of correctly segmenting small foreground
regions. This is because the importance of these pixels is increased during
training and the weights of the convolutional layers tend to adjust better
for these regions. Finally, the third example also shows small regions cor-
rectly segmented by the proposed approach. Also, it is possible to observe
that the tree edge is better defined when compared to the baseline. This
is possible due to the uncertainty included in tree-border regions, which are
hardly labeled correctly. Concerning the border of objects, the proposed
method decreases the importance of pixels, making CNN weights take this
into account.
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Figure 5: Example of ground-truth (in the left - a) , FCN (in the middle - b), and
proposed approach (in the right - ¢) from Urban Tree dataset.

Soybean disease dataset. As shown in Fig. 6, the proposed approach
was able to segment soybean diseases with high pixel accuracy. It detects
regions of disease that the baseline was not capable of, as illustrated in the
second example. The proposed approach also segments the disease pixels
more accurately compared to the baseline (see the third example). However,
the proposed approach generally segments a region larger than the ground-
truth, which explains the lower IoU compared to the baseline. In this task,
it is important to have a low false-negative (as in the proposed approach) to
detect diseases early and reduce losses.
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Figure 6: Example of ground-truth (in the left - a) , FCN (in the middle - b), and
proposed approach (in the right - ¢) from Soybean Disease dataset.

4.5. Noise Invariance

Noise invariance of semantic segmentation methods was assessed on the
Urban Tree dataset. Gaussian noise with a standard deviation of 0.02 was
added to the images. We chose this value after empirical testing in order to
obtain images with a medium severity, as illustrated in Fig. 7 We trained
the proposed approach and the FCN baseline using the noisy images. Then,
we evaluated them in the test set with and without noise. For the proposed
method, we used the configuration that obtained the best results (see Tables
1 and 2), i.e., with a loss function considering the unbalance and the labeling
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uncertainty (o = 2).

The results using noisy images in the training of both approaches are
shown in Table 3. The second column of the table presents the results using
noisy test images. As expected, both approaches still provided good results
as they were trained and tested on noisy images. Our approach has achieved
superior pixel accuracy, and IoU compared to the baseline (e.g., 87.5% versus
77.6% and 69.7% versus 68.6%).

Figure 7: Original images and their respective noisy images.
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Noisy-free

Figure 8: Comparative results of the proposed approach and FCN trained in noisy images.
The first row of images shows the segmentation using a noisy test image, while the second
row of images shows the results using a noise-free test image.

Although these results are promising, it is not possible to guarantee that
the methods discarded noise in training since the test images were also noisy.
To effectively assess the noise invariance, the third column of Table 3 shows
the results using noisy images in the training and noise-free images in the
test. The baseline FCN presented weak results, showing that the noise had
great interference in its training. On the other hand, the proposed approach
showed consistent results, which demonstrates its robustness to noise. Our
approach obtained pixel accuracy of 87.5% and 84.7% in test images with
and without noise, a drop of only 0.2%.
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Table 3: Comparative results between our method and the baseline FCN using noisy
images to train.

Method Noisy Images  Noise-free Images
PA (%) IoU (%) PA (%) 1oU (%)
FCN R-CNN  77.6 68.6 12.2 12.2
Ours 87.5 69.7 84.7 56.9

Fig. 8 shows visual segmentation results of both methods in test images
with and without noise. The results of the baseline FCN and the proposed
approach in a noisy test image (Fig. 8(a)) are shown in Figs. 8(b) and 8(c),
respectively. As the methods were trained on noisy images, they achieved
satisfactory results despite the apparent noise. However, when a noisy-free
image is used in testing methods trained with noisy images, the results of
the proposed approach are superior to FCN, as shown in Figs. 8(d)- 8(i).

5. Conclusions

A correctly weighting loss is important for semantic segmentation meth-
ods, mainly in datasets with imbalanced classes and labeling uncertainty.
This paper shows how these challenges can be considered in a new loss func-
tion. The proposed approach combines two weights: i) the importance of the
class given its occurrence and ii) the uncertainty in the labeling of pixels close
to the edges. The robustness of the proposed approach can be ascertained
for the two datasets considered, which presented different characteristics and
challenges.

The results showed that the proposed approach obtains superior metrics
regardless of the segmentation method adopted (e.g., SegNet and FCN).
Significant results with an increase of up to 40% in accuracy were achieved
by the proposed approach, which clearly shows its relevance in segmenting
the datasets. Our approach also proved to be more invariant to noise, even
when training was performed on noisy images and tested on noise-free images.
Further research should include the application of the proposed approach to
segmentation problems with several classes in other situations.
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CAPITULO

O

Improving defoliation estimation using

Deep Learning and Expected Ledf

Shape

Neste capitulo apresentamos a ultima aplicacao da tese, que demonstra uma
nova técnica de segmentacdo semantica utilizando CNNs, mais especifica-
mente a FCN (38). Nessa abordagem, dada uma imagem de entrada, nos
utilizamos a FCN para predizer os pixels da folha principal da imagem (folha
de interesse, considerando que a imagem também apresenta outras folhas) e
vetores de deslocamento para cada pixel. Dessa forma, tendo a correta pre-
dicao da segmentacao da folha, foi possivel reconstruir suas bordas, onde a
CNN apresentou, considerando a desfolha, uma acuracia pixel-a-pixel acima

de 98%, e uma meédia de IoU 87%(40.082).
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1. Introduction

Semantic segmentation is a technique that pixelwise classifies an input
image according to semantic information and predicts the semantic category
of each pixel in a given set of labels. In recent years, with modernization
in several areas, more and more computational applications need to infer
relevant semantic information from images for real-time and subsequent pro-
cessing, including the area of agriculture Anand et al. (2021); Milioto et al.
(2018); Su et al. (2021); Bressan et al. (2022).

A large portion of the semantic information is encoded in the image tex-
ture rather than the individual pixel intensities, and much effort has gone
into extracting features from the raw images that make the class information
explicit Tokarczyk et al. (2014). Researchers explain that the success of se-
mantic image segmentation CNNs is due to their ability to learn the complete
mapping of raw images to class labels Garcia-Garcia et al. (2017). Another
factor highlighted and considered even more important: deep networks cap-
ture a lot of context that can be managed or worked on. Layer-by-layer
convolution combines information from nearby pixels, and each pooling layer
enlarges the footprint of subsequent convolutions in the input image Xu et al.
(2018); Minaee et al. (2020). Putting these factors together, we can consider
that the output at a given pixel is influenced by a large spatial region, the
neighboring pixels.

Some works involving semantic image segmentation applied to agriculture
used data augmentation techniques applied in the segmentation of weeds
with a background with a large amount of other plants Zou et al. (2021);

early detection of woody plants in grasslands through semantic segmenta-
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tion using ultra-high spatial resolution images captured by unmanned air-
craft Wang et al. (2021); automated detection and localization of the canopy
of orchard trees under different conditions regarding seasons, age, develop-
ment and weeds Anagnostis et al. (2021). Other works use semantic im-
age segmentation techniques to improve the correct identification of objects
and their boundaries, such as researches that introduces edge information
as prior knowledge into Fully Convolutional Network (FCN) to review the
segmentation results He et al. (2020); deep convolutional neural network for
semantic segmentation with built-in awareness of semantically meaningful
boundaries Marmanis et al. (2018).

In this study, the objective is to integrate these techniques: (i) spatial
context information with (ii) defined boundaries of object edges, into a new
loss function that builds a map of coordinates for the reconstruction of the
leaves of a soybean crop, which presents defoliation due to the inherent pests
of the crop. This allows CNN to calculate the percentage of defoliation,
where actions to resolve the situation can be taken with greater confidence

about the real state of the plantation.

2. Materials and Methods

2.1. Soybean Defoliation Dataset

The images from this dataset was obtained through PlantVillage (Hughes
and Salathé, 2015), which contains several photographs taken by smart-
phones in soybean plantations. It is important to note that the images were

taken in the field and present several challenges such as lighting, different
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capture devices, angles, scale, etc. These challenges are important for evalu-
ating methods in a real-world setting.

To compose the image dataset, 324 images with defoliation variations
were identified and manually annotated as shown in Figure 1. Each image
was manually labeled - leaf and defoliation - by an expert to evaluate the
results of the edge reconstruction. The percentage of defoliation is calculated

according to the Equation 1.

i
— 1
0 + i )

where 0; is the number of pixels (area) labeled as defoliation and ~; is the

7

number of pixels labeled as leaf for the i-th image of the dataset.

As we can see, defoliation occurs from a small percentage to severe defo-
liation. In fact, the defoliation in the dataset varies from 0.22% to 21.82%.
In addition to the challenges imposed by the capture environment, properly
estimating the defoliation at the edges of the leaf is a challenge yet to be
accomplished. In these cases, the methods need to be able to predict the

shape of the leaf.

2.2. Proposed Method

The proposed method can be described in two main steps as illustrated
in Figure 2. The first step is to estimate the leaf pixels using a semantic
segmentation method. In addition to the leaf segmentation, we changed the
method to predict a displacement vector for each pixel. This vector points
towards the edge of the leaf. The second step consists of shifting the leaf
pixels towards the displacement vectors in order to reconstruct missing parts

at the edges. The two steps are detailed in the sections below.

4
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(a) Original image (b) Leaf GT ) Defoliation GT

Figure 1: Sample images and their respective leaf and defoliation ground-truth (GT) from

Soybean Defoliation (SD) dataset.

2.2.1. Leaf Segmentation

Given an input image, we use a semantic segmentation method to predict
the main leaf pixels in the image and the displacement vectors of each pixel.
In this work, we use the Fully Convolutional Network (FCN) (Long et al.,
2015) architecture. This architecture consists of an encoder and a decoder.

In the encoder, convolution and pooling layers are used to learn feature maps
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Figure 2: Diagram demonstrating the workflow performed by our method.

with key information from the input image, but at different resolutions. As
an encoder, we use ResNet50 (He et al., 2016) layers.

In the decoder, the feature maps at different scales obtained from the
encoder are scaled and concatenated using convolution and upsampling lay-
ers. Finally, a prediction mask M is obtained by classifying each pixel of
the decoder feature map as leaf or background. Unlike the FCN, we propose
the prediction of a displacement vector V (i,5) = (d.(i,7), dy(i,)) for each
pixel (7, 7) using the decoder feature maps. The purpose is that this vector
points towards the edge of the leaf in its full shape as shown in Figure 3. As
a result, these vectors can be used to shift the segmentation mask towards
the shape of the leaf, even if part of it is missing.

To train the CNN, a loss function as per Equation 2 was used. The
first part L. corresponds to the cross-entropy loss function that penalizes
incorrect labels. This function is often used in semantic segmentation. The
second part L, corresponds to the loss function L1 (Mean Absolute Error)
that compares the predicted vector for the pixels V with the ground truth

V. The groundtruth of each pixel is a unit vector that points to the nearest
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Figure 3: Displacement vectors indicating the correct (i, j) position prediction.

full leaf edge pixel.

L= L(M,M)+L.(V,V). (2)

2.2.2. Leaf Reconstruction

Although CNN is able to segment leaf pixels with good precision, the
missing leaf regions are generally classified as background due to lack of
visual information in the image. When the missing area is internal to the
leaf (see the blue pixels in Figure 3), it can be easily filled in and estimated
using mathematical morphology. However, the missing area at the edges of

the leaf is still a challenge. For this, displacement vectors learn the shape of
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the leaf and can be used to estimate this area.

In the process of reconstructing the leaves we used the displacement vec-
tors V(z’, j), where each pixel has a vector indicating the direction to the
leaf edge, according to CNN learning. Given the displacement vectors, we
construct a list L containing all the angles of each vector in the image, as

shown in Equation 3.

L=1000,010,--,0ij5-0w_1,n-1] (3)

where 7 is an index for the lines and j an index for the columns of the image.

Then we analyze the neighboring pixels (7, j) and obtain the information
if these pixels belong to the region of the leaf; if they belong, the pixel being
analyzed and the entire set of surrounding pixels will be added in the region
to be reconstructed, up to the limit of the leaf. The leaf boundary is defined
by traversing L, where the angle analysis of these pixels is performed, which
tend to point to the same direction in the edge region. In this way, we mark
a list S with the value 1 (one) indicating the edge and limit of the area to

be reconstructed, otherwise we leave 0 (zero), as shown in Equation 4:

S = 1,7,f’0k — ek_ﬂ >0
S = [si] (4)

sp = 0, otherwise
then we were able to build the new border using S.
With this, we can estimate the percentage of defoliation predicted by
the proposed method according to Equation 1. The defoliation pixels 0 is
obtained by adding the number of pixels of the holes in the leaf segmentation

M plus the number of reconstructed pixels of the leaf. The number of pixels
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v of the leaf is given by the number of pixels classified as leaf in M plus the

number of reconstructed pixels of the leaf.

2.3. Ezxperimental Setup

For the experiments, the images were randomly divided into five mutually
exclusive sets, following the 5-fold cross-validation strategy. Then, one set
is used for testing and the remaining four for training the method, thus
obtaining evaluation metrics on the test set. This process is repeated so that
each set is used once in the test.

To train the convolutional neural network, we resized the images to 512 x
512, we use Stochastic Gradient Descent (SGD) optimizer with learning rate
of 0.01, momentum of 0.9 and weight decay of 0.0005. The backbone weights

of the segmentation methods started with pre-trained weights on ImageNet.

2.4. FEvaluation Metrics

To evaluate the proposed approach and baselines, we use the following
popular segmentation metrics: pixel accuracy (PA) and intersection over
union (IoU). PA it is the simplest metric, computing a ratio between the
amount of properly classified pixels and the total number of them (Equa-
tion 5). IoU computes a ratio between the intersection and the union of two
sets (Equation 6), in our case the ground truth and our predicted segmenta-

tion (Garcia-Garcia et al., 2017).

TP +TN
PA =
TP+TN+ FP+ FN (5)
Intersection TP
© Union TP +FP+ FN (6)
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where TP, FP,TN and F'N are the number of True Positives, False Positives,
True Negatives and False Negatives, respectively.

We also used in this work the Mean Absolute Error (MAE) that is com-
monly used to evaluate and report the performance of regression methods.
MAE evaluates the absolute distance of the observations to the predictions

on a regression, taking the average over all observations (Equation 7).

N
1 A
y o ] (7)

where d; is the defoliation percentage labeled by the expert for the i-th image

while d; is the defoliation predicted by an automatic method.

3. Results and Discussion

This section presents the results obtained by the proposed method. Ini-
tially, we evaluated the method’s ability to segment the image into leaf and
background (Section 3.1). Then, we evaluated the prediction of displacement
vectors for leaf reconstruction and consequently for defoliation estimation

(Section 3.2).

3.1. Leaf and Background Evaluation

Initially we evaluated the accuracy of the proposed method in segmenting
the leaves and the background. This evaluation is important to determine
the leaf area, which directly influences the defoliation percentage. In Table 1
we show the performance for the 5 splits on the SD dataset. The proposed
approach achieves PA and IoU higher than 99% for both classes (leaf and
background), with the exception of split 3 with 98%.

10
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Table 1: Results for the 5 splits of leaf and background segmentation using PA and IoU.

Leaf Background

PA IoU PA IoU
Split 1 0.990 0.993 0.990 0.991
Split 2 0.994 0.991 0.994 0.995
Split 3 0.989 0.987 0.989 0.994
Split 4 0.994 0.994 0.994 0.996
Split 5 0.995 0.996 0.995 0.994

(o) 1 0.992(£0.002) | 0.992(£0.003) | 0.992(£0.002) | 0.994(+£0.001)

The average () for the 5 splits for both PA and IoU is also greater than
99%. The standard deviation (o) is a measure that expresses the degree of
dispersion. We can also see that there is a low dispersion between the 5
splits, showing that the method is consistent in the segmentation of the leaf

and the background.

3.2. Defoliation Evaluation

Given the leaf segmentation and direction vectors, the proposed method
is able to dilate the leaf contour until its shape is reconstructed. The recon-
structed area is considered as defoliation in addition to the inner areas of
the leaf. In this section we evaluate defoliation using segmentation metrics
(PA and IoU) comparing predicted and expert-labeled segmentations. Fur-
thermore, we estimated the predicted and labeled percentage of defoliation
and calculated the MAE according to Equation 7. This metric results in a

comparison directly related to the application, different from the PA and IoU

11



178

179

180

181

182

184

185

186

187

188

189

Table 2: Defoliation estimation assessment using PA, IoU and MAE.

Defoliation

PA IoU MAE
Split 1 0.990 0.735 0.545
Split 2 0.994 0.952 0.616
Split 3 0.989 0.903 0.672
Split 4 0.994 0.847 0.743
Split 5 0.995 0.957 0.397

(o) 0.992(+0.002) 0.878(40.082) 0.594(+0.118)

metrics that better evaluate segmentation problems.

In Table 2, we show the results of the proposed method to defoliation
estimation, an inherently complex problem. Despite the challenges already
mentioned, the proposed method presented PA greater than 98% in all splits,
reaching an average greater than 99%(40.002). The average IoU reached
87%(+0.082), with results above 90% for splits 2, 3 and 5. The lowest IoU
values presented were 73.5% for split 1 and 84.7% for split 4. Split 1 and 4
results are below average due to the challenges posed by some examples that
are discussed in the section below. Despite this, the segmentation results
showed that the proposed method is robust in defoliation segmentation. The

average MAE of the 5 splits was 0.594(£0.118), with split 5 having the lowest

MAE of 0.397, and split 4 having the highest MAE of 0.743.

12
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4. Discussion

Figures 4, 5 and 6 shows examples of leaf and background segmentation.
It is possible to notice that the task is challenging due to the presence of other
leaves in the background. The method must therefore be able to identify
the main leaf and segment it. Despite the challenges, the first stage of the
proposed method showed excellent results. Although the segmentation of
the leaves was a task that resulted in metrics above 99%, it is important to
highlight that it is still complex task due to the similarity of the central leaf
with the ones on the background, as shown in Figures 4, 5 and 6.

Figure 4 shows images with little defoliation at the edges, where a leaf
presents a narrower and more accentuated defoliation penetration. Despite
the challenges, the proposed approach is able to correctly segment and re-
construct the presented defoliations.

The method then needs to separate the main leaves from the others. In
addition, there is the challenge when defoliation occurs in inner parts of the
leaf and in the background other leaves appear. In these cases, the method
needs to be able to segment this region as a background even though it has
visual characteristics with the leaf (Figures 5 and 6).

In Figure 5 we selected images that have a defoliation percentage of
10.10% ( 5a) and 10.89% ( 5b), an average defoliation considering the dataset.
The two images present the defoliation on a background of the same color,
even so the results achieved (results on the defoliation) present 99.3% and
97.7% ( 5a), and 97.9% and 76.2% ( 5b), for PA and IoU, respectively.

Given the dataset, Figure 5 presents images with a medium-high percent-

age of defoliation - 14.48% ( 6a) and 13.16% ( 6b) - and high segmentation

13
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(a) Original image (b) Ground-truth (¢) Proposed Approach

Figure 4: Sample images from SD dataset - Split 2. Examples with little defoliation.

complexity and consequent reconstruction of the edges. The images present,
in addition to the challenges already discussed in the other images, different
luminosity, with image 5a being divided in half by a stripe of light, reaching
the defoliation present in the upper part of the image. Image 5b shows a
leaf with a slightly oval and twisted shape, presenting from small defoliation
at the edges to more accentuated ones that reach almost the center of the

leaf. On defoliation, the images present PA and IoU, respectively, of 97%
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(a) Proposed Approach (b) Proposed Approach

Figure 5: Sample images from SD dataset - Split 2. Examples with medium defoliation.

22 and 86.2% ( 6a) and 97.7% and 93.9% ( 6b).
223 In Figures 4, 5 and 6, the results showed that the proposed method

24 achieved excellent results in the segmentation and reconstruction of leaves,
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(a) Original image (b) Original image

(a) Ground-truth (b) Ground-truth

(a) Proposed Approach (b) Proposed Approach

Figure 6: Sample images from SD dataset - Split 4. Examples with medium-high defolia-

tion.
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overcoming different problems.

Although CNN performed very well on the dataset as a whole, we show
In Figure 7 the leaves with the worst results in the five splits, due to the
wrong prediction of the model. We have an IoU variation between 0.360 and
0.954, and an absolute error variation between 0.162 and 8.939.

In general, the segmentation of the main leaf area was performed together
with the segmentation of the background leaves, thus creating two different
maps (x and y coordinates) for the reconstruction of the edges, as shown in
Figure 7(a), 7(g), 7(h), 7(i) and 7(j).

Figure 7(b) is different from the others in that it demonstrates the ground-
truth on the left and the prediction on the right. CNN, even with the correct
label, was not able to make the prediction in this example, where we observed
that there were no similar training images for this case, where the leaf edge
coincides with the image boundary. Figure 7(c) is also a sample where there
were no similar training images, with a finger appearing at the bottom of the
image where defoliation occurred.

Figure 7(d) shows a leaf with a different brightness, plus a slight blur
at the bottom right of the leaf. Finally, Figure 7(f) shows a different scale
from the other images, with some background leaves having approximately

the same size.
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(i) 1oU: 0.927 AE: 0.35: (i) 1oU: 0.829 AE: 0.306

Figure 7: Outliers from the each split (rows) and the measures Intersection over Union

(IoU) and absolute error (AE) of each sample.
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5. Conclusion

We developed a CNN that considers in its learning the spatial context
information of each pixel of the image, enabling the creation of displacement
vectors from the angles of these pixels, angles that point to the edge of the
leaf. With the displacement vectors V(z, j) and reconstruct the defoliation
areas present at the edges.

Significant results for the leaf and background with an average (i) for the
5 splits for both PA and IoU is also greater than 99%. About defoliation, the
proposed method presented PA greater than 98% in all splits, reaching an
average greater than 99%(=£0.002). The average IoU reached 87%(40.082)
and the average MAE of the 5 splits was 0.594(40.118).

As future work, we intend to apply post-processing techniques to the im-
ages, such as morphological operations, in order to minimize the background
influence on the results. Further research should include the application of
the proposed approach to segmentation problems with several classes in other

situations.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

Com a modernizacao das atividades em diversas areas, cada vez mais as apli-
cacoes computacionais precisam inferir informacoes semanticas relevantes de
imagens para um processamento em tempo real e posterior, em areas como re-
alidade aumentada (35), direcao autonoma (50), monitoramento por video (64),
Internet das Coisas (Internet of things) (IoT) (4), entre outras varias aplicacgoes.
A inclusao de contexto por meio de uma funcao de perda ponderada correta-
mente € essencial para os métodos de segmentacao, e quando existem conjun-
tos de dados onde o desbalanceamento das classes e a incerteza de marcacao
esta presente ou, de certa forma, € inerente aos dados, percebe-se ainda mais

a importancia de uma funcao de perda bem ajustada.

No Capitulo 3 foi proposto a primeira aplicacao desta pesquisa, uma CNN para
detectar pixels pertencentes a desfolha em ambiente natural. Para detectar a

desfolha, o método proposto utilizou a arquitetura da SegNet (5). O trabalho
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demonstrou que as regioes afetadas pela desfolha continham uma area menor
que as regioes nao afetadas (area total da imagem), e dessa forma a SegNet
nao conseguiu generalizar com precisao as regioes com desfolha. Propusemos
o treinamento da SegNet com pesos diferentes para os pixels da desfolha e
do fundo durante o backpropagation, onde cada pixel € ponderado de acordo
com sua respectiva classe, de forma a aumentar a importancia dos pixels de
desfolha. O método proposto obteve resultados de 83.18% de acuracia contra

60.51% da SegNet.

Demonstramos no Capitulo 4 uma nova abordagem que calcula um peso para
cada pixel, considerando sua classe e incerteza durante o processo de rotula-
cao. Os pesos pixel-a-pixel sdo usados na fase de treinamento para aumentar
ou diminuir a importancia dos pixels de acordo com a classe. Os resultados
experimentais foram conduzidos adaptando os métodos conhecidos da CNN
FCN e SegNet; no entanto, essa estratégia pode ser aplicada a qualquer mé-
todo de segmentacao. Avaliamos os experimentos de segmentacao semantica
em dois conjunto de dados: (i) arvores urbanas em imagens aéreas e (ii) doen-
cas presentes nas folhas de soja. Desenvolvemos uma nova funcao de perda,
lidando simultaneamente com o desbalanceamento de classes e a incerteza da
correta rotulacao dos pixels proximos das bordas. Os resultados mostraram
que a abordagem proposta obteve aumento de até 40% de acuracia, e também
se mostrou superior mesmo quando o treinamento foi realizado em imagens

com ruido e testado em imagens sem ruido.

Na aplicacao mais recente da tese apresentada no Capitulo 5, nés desenvol-
vemos uma CNN que, além de integrar as técnicas de ponderacao e de incer-
teza na marcacao das classes, também cria um mapa de coordenadas para a
reconstrucao das folhas de soja. Resultados significantes foram alcancados
para a correta segmentacao da folha e do fundo, com uma média (u) de acura-
cia pixel-a-pixel e IoU acima de 99%. Quanto a desfolha, o método apresen-

tou uma acuracia pixel-a-pixel acima de 98%, alcancando uma média maior
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99%(40.002). A media IoU alcancou 87%(40.082) e a média do erro absoluto
meédio dos 5 conjuntos foi de 0.594(+0.118).

Trabalhos futuros devem incluir a aplicacdo da abordagem proposta para pro-
blemas de segmentacao com varias classes em situacoes diversas. Também
pretendemos incluir a funcao de perda desenvolvida em outras CNNs e arqui-

teturas mais recentes, comparando os métodos para melhorar sua robustez.

6.1 Resultados

Este trabalho propos a inclusao de contexto em CNNs por meio de uma nova
funcao de perda, combinando a relevancia de cada classe devido a sua ocor-
réncia na cena e a ambiguidade na rotulacao dos pixels que estao proximos
as bordas, realizando ainda a construcao de um mapa de deslocamento sobre
a area do objeto de interesse, permitindo a reconstrucao das bordas desses

objetos.

Os objetivos propostos foram alcancados conforme demonstram as publica-
c¢oes mencionadas. Elencamos a seguir, os resultados obtidos com a pesquisa

desenvolvida:

1. Pesquisa e implementacdo de métodos de segmentacao semantica:
(i) desenvolvimento de uma nova funcao de perda (loss function) para
lidar com o desbalanceamento de classes; (ii) a incerteza de rotulacao
dos pixels presentes proximos as bordas dos objetos; (iii) extracao de

vetores de deslocamento para reconstrucao das bordas dos objetos;

2. Publicacées: os resultados dos experimentos foram publicados e valida-
dos por revistas importantes e de impacto na sociedade sobre suas res-

pectivas areas. Algumas publicacoes foram descritas nos capitulos que
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compdem essa tese, outras publicacoes que foram desenvolvidas junto

com o grupo de pesquisa sao:

Estimating soybean leaf defoliation using convolutional neural networks

and synthetic images (16);

* Deep learning applied to water segmentation (3);

Applying Fully Convolutional Architectures for Semantic Segmenta-
tion of a Single Tree Species in Urban Environment on High Resolu-

tion UAV Optical Imagery. (37).

Using Deep Learning for Automatic Water Stage Measurements (20)
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