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Resumo

A supressao da vegetagao nativa sem autorizacao no Estado de Mato Grosso
do Sul tem ameacado a conservacdao dos biomas locais como o Cerrado e a Mata
Atlantica. Neste contexto, é relevante salientar que a Constituicdo Brasileira de 1988
fixou como dever do Estado e da Coletividade a defesa do meio ambiente, atribuindo
ao Ministério Publico funcoes de atuacdo para a protegdo ambiental. A exemplo, o
Ministério Publico do Estado de Mato Grosso do Sul, por meio do Programa DNA
Ambiental, tém monitorado e identificado pontos de desmatamento sem autoriza-
¢ado ambiental, em seu Nucleo de Geotecnologias (NUGEO), promovendo agoes e
providéncias para a punicdo e reparacio de eventuais danos causados. Atualmente,
este mapeamento tem sido realizado através da analise visual, ndo automatizada,
de imagens de diversos satélites, especialmente dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2,
demandando consideraveis horas de trabalho e mao de obra especializada. Entre-
tanto, com a evolucdo de técnicas de Deep Learning, novos algoritmos podem ser
capazes de automatizar o processo de analise multitemporal de imagens de satélites,
promovendo agilidade, ganho de eficiéncia e possibilitando a alocacdo de recursos
humanos para outros servicos. Este trabalho tem por objetivo apresentar uma pro-
posta de automatizacdo do processo de identificacdo de desmatamentos utilizando
as redes neurais profundas DeepLabv3+, U-Net e Multi-Scale Attention for Seman-
tic Segmentation, para segmentagdo semantica em imagens bi-temporais de satélite,
disponibilizando um modelo de inteligéncia artificial treinado, com a capacidade de
mapear areas desmatadas em qualquer cena dos biomas Cerrado e Mata Atlantica.
Para tanto, buscou-se um conjunto de dados apropriado para essa finalidade. O
primeiro dataset foi gerado a partir de arquivo shapefile com poligonos de areas
desmatadas pré-determinadas, associado ao recorte manual de duas cenas do saté-
lite Landasat-8, resultando em um conjunto de dados com poucas amostras e muito
ruido. O segundo dataset foi obtido a partir de um novo arquivo shapefile de desma-
tamentos e cenas do satélite Sentinel-2, cujo download e recortes foram realizados
de forma automatizada utilizando-se um framework desenvolvido com APIs e in-
fraestrutura em nuvem do projeto Planetary Computer, associadas a aplicagdo de
uma curadoria especializada, produzindo um conjunto com maior nimero de amos-
tras e ruido reduzido, com o qual obteve-se os melhores resultados nos treinamentos
preliminares utilizando-se a rede neural U-net, adotada como baseline, sendo entao
escolhido para o treinamento das demais redes neurais artificiais avaliadas neste es-
tudo. Ainda, foi realizado experimento para mitigar o problema do balanceamento
dos dados, empregando-se diferentes funcoes de perda. Assim sendo, as principais
contribuigoes desta dissertagdo sao: (1) um conjunto de dados de desmatamento
publico rotulado e com curadoria; (2) uma avaliacido experimental usando as redes
neurais U-Net, DeepLabv3+ e Multi-Scale Attention para segmentagao seméantica
em imagens bi-temporais do satélite Sentinel 2; e (3) uma avaliagdo experimen-
tal das fungoes de perda Binary-Cross-Entropy, Weighted Binary-Cross-Entropy e
Focal Loss. Os resultados mais favoraveis foram obtidos com a arquitetura Multi-
Scale Attention for Semantic Segmentation, com a fungéo de perda Weighted Binary
Cross-Entropy. Por fim, esse modelo foi disponibilizado ao MPMS, que procederé a
sua implantacao e implementacao de procedimentos para validacao dos resultados,
bem como aprimoramento da amostra e evolucao do modelo.

Palavras-chaves: Deteccao de Desmatamento; Cerrado; Landsat; Sentinel; Seg-
mentacdo Semantica; Deep Learning.



Abstract

The unauthorized suppression of native vegetation in the state of Mato
Grosso do Sul has threatened the conservation of local biomes such as the Cerrado
and the Atlantic Forest. In this context, it is relevant to emphasize that the Brazil-
ian Constitution of 1988 established as duty of the State and Society the defense
of a balanced environment, assigning to the Public Prosecutor’s Office functions of
action for environmental protection. For example, the Public Prosecutor’s Office of
the State of Mato Grosso do Sul, through the DNA Ambiental Program, has been
monitoring and identifying points of deforestation without environmental autho-
rization in its Geotechnologies Center (NUGEQ), promoting actions and measures
for the punishment and reparation of any damages caused. Currently, this mapping
has been carried out through visual, non-automated analysis of images from various
satellites, especially Landsat-8 and Sentinel-2 satellites, requiring considerable hours
of work and specialized labor. However, with the evolution of Deep Learning tech-
niques, new algorithms may be able to automate the multitemporal analysis process
of satellite images, promoting agility, efficiency gains, and enabling the allocation
of human resources to other services. This work aimed to present a proposal for
automating the process of identifying deforestation using the deep neural networks
DeepLabv3+, U-Net, and Multi-Scale Attention, for semantic segmentation in bi-
temporal images of satellite, providing a trained artificial intelligence model capable
of mapping deforested areas in any scene of the Cerrado and Atlantic Forest biomes.
For this purpose, an appropriate dataset was sought. The first dataset was gener-
ated from a shapefile with predefined deforested areas polygons, associated with the
manual clipping of two Landsat-8 satellite scenes, resulting in a dataset with few
samples and much noise. The second dataset was obtained from a new deforestation
shapefile and Sentinel-2 satellite scenes, with downloads and clippings performed au-
tomatically using a framework developed with APIs and cloud infrastructure from
the Planetary Computer project, associated with specialized curation, producing a
dataset with a larger number of samples and reduced noise. Notably, this dataset
yielded the best results in preliminary training using the U-net neural network,
established as the baseline, and subsequently adopted for training other evaluated
artificial neural networks in this study. Additionally, an experiment was conducted
to address data imbalance issues, employing various loss functions. Therefore, the
main contributions of this dissertation are: (1) a labeled and curated public de-
forestation dataset; (2) an experimental evaluation using the U-Net, DeepLabv3+,
and Multi-Scale Attention neural networks for semantic segmentation in bi-temporal
Sentinel-2 satellite images; and (3) an experimental evaluation of the loss functions
Binary-Cross-Entropy, Weighted Binary-Cross-Entropy, and Focal Loss. The most
favorable outcomes were achieved with the Multi-Scale Attention for Semantic Seg-
mentation architecture, utilizing the Weighted Binary Cross-Entropy loss function.
Finally, the most effective model has been made accessible to the MPMS for deploy-
ment, implementation of validation procedures, and further refinement of samples
and model evolution.

Key-words: Deforestation mapping; Cerrado; Landsat; Sentinel; Semantic Segmen-
tation; Deep Learning.






Lista de ilustracoes

Figura 1 — Ilustracao do processo de analise . . . . . . . ... .. .. ... ....

Figura 2 — Ilustracao dos dados disponibilizados inicialmente. . . . . . . . . . . ..

Figura 3 — Exemplo de segmentacao . . . . . . . . . . . . ... ...
Figura 4 — Arquiteturada U-Net . . . . . . .. ... ... ... .. ... ...,
Figura 5 — Ilustracao de uma convolucao transposta . . . . . . . . . . . ... ...

Figura 6 — Ilustracdo do modelo Multi-Scale Attention . . . . ... .. ... ...

Figura 7 — Limite dos municipios no Estado de Mato Grosso do Sul. . . . . . . ..
Figura 8 — Exemplo de poligonos de desmatamento disponibilizados no arquivo
Shapefile. . . . . . . .
Figura 9 — Exemplo de drea com desmatamento e sem desmatamento. . . . . . . .
Figura 10 —Metodologia inicial - Processamento das cenas do satélite Landsat-8.
Figura 11 —Area de estudo relativa ao segundo conjunto de dados. . . . . . . ...
Figura 12 —Nova metodologia de preparagao do dataset - Sentinel 2. . . . . . . ..
Figura 13 —Exemplo de recorte removido da amostra por conter possivel desmate
no canto superior direito nao identificado. . . . . . ... ...
Figura 14 —Exemplo de recorte removido da amostra por conter falha na geragao
dorecorte. . . . . . ..
Figura 15 —Exemplo de recorte removido da amostra por conter quantidade exces-
siva de NUVENS. . . . . . . .. e
Figura 16 —Exemplo de recorte mantido na amostra por ter sido considerado ideal.
Figura 17 —Metodologia de treinamento. . . . . . . . .. .. ... ... ...
Figura 18 —Histograma - Quantidade de exemplos por percentual de cobertura de
area desmatada. . . . .. ..o
Figura 19 —Boxplot - Distribuicado uniforme das porc¢oes de drea desmatada para
todos 0s conjuntos. . . . . ... ..
Figura 20 —Conjunto de dados Sentinel 2. . . . . . . . . . . .. ... ... ..

Figura 21 —Representagao visual do processo de mapeamento do desmatamento..

Figura 22 —Exemplo de resultado visualmente promissor utilizando o conjunto de
dados Landsat-8. . . . . . .. ... oo
Figura 23 —Exemplo de resultado do conjunto de dados Landsat-8 com defeito.
Figura 24 —Curva de perda durante o treinamento da arquitetura Multi-Scale At-
tention for Semantic Segmentation. . . . . . . . ...
Figura 25 —Curva ROC das arquiteturas U-net, DeepLabv3+ e Multi-Scale Atten-

TIOM. . . .



Figura 26 —Curva ROC da arquitetura Multi-scale attention com diferentes fungoes
deperda. . . . . . ..
Figura 27 —Exemplo de resultado 1 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a
funcao de perda Weighted Binary Cross-Entropy. . . . . . .. ... ..
Figura 28 —Exemplo de resultado 2 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a
funcao de perda Weighted Binary Cross-Entropy. . . . .. .. ... ..
Figura 29 —Exemplo de resultado 3 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a
funcao de perda Weighted Binary Cross-Entropy. . . . . . .. ... ..
Figura 30 —Exemplo de resultado 4 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a
fungao de perda Weighted Binary Cross-Entropy. . . . . . . .. .. ..



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Lista de tabelas

Comparagao entre resultados recentes para deteccao de desmatamento
na Amazonia utilizando aprendizado profundo. . . . . . ... ... ..
Comparagao das abordagens utilizadas para detec¢ao de desmatamento

no bioma Cerrado. . . . . . . . ...

Comparagao entre resultados dos conjuntos de dados Lansat-8 e Sen-

Comparagao entre resultados das arquiteturas U-net, DeepLabv3+ and
Multi-Scale Attention segmentados por classe utilizando Binary Cross-
Entropy como funcao de perda. . . . . ... ... ... L.
Impacto da utilizacao de diferentes fungoes de perda utilizando a ar-
quitetura Multi-scale Attention. Os valores em negrito representam o
maior valor obtido para a classe desmatada. . . . . . .. ... .. ...
Resultado do modelo Multi-Scale Attention com a fun¢do de perda

Weighted Binary Cross-Entropy, aplicando Regressao Isotonica.

51

93

o4






API

ASD

ASPP

CAOMA

DLCD

EF

EVI

FCN

FN

FP

Ibama

IoU

LF

MLP

MPMS

NDVI

NUGEO

RF

SVM

SWIR

S-CNN

VP

Lista de abreviaturas e siglas

Application Programming Interface
Average Soft Dice
Atrous Spatial Pyramid Pooling

Centro de Apoio Operacional das Promotorias da Justica do Meio Am-

biente, da Habitacio e Urbanismo e do Patriménio Historico e Cultural
DeepLab-based Change Detection

Early Fusion

Enhanced Vegetation Index

Fully Convolutional Neural Networks

Falsos Negativos

Falsos Positivos

Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Reno-

vaveis

Intersection over Union

Late Fusion

Multilayer Perceptron

Ministério Publico do Estado de Mato Grosso do Sul
Normalized Difference Vegetation Index
Nicleo de Geotecnologias do MPMS
Random Forest

Support Vector Machine

Short-wave Infrared

Siamese Convolutional Neural Network

Verdadeiros Positivos



WFL Weighted Focal Loss

WCE Weighted Cross-Entropy



Sumario

Introducdo . . . . . . . .. L e e e e e 13
1.1 Hipdtese . . . . . . . . 16
1.2 Objetivos . . . . . . 16
1.3 Organizacdo . . . . . . . . .. 17
Fundamentacdo . . . . . . . . . . . . . . e 19
2.1 Desmatamento . . . . . . . . . ... 19

2.1.1 Cerrado . . . . . . .. 20

2.1.2 Mata Atlantica . . . . . .. ... 20
2.2 Sensoriamento remoto . . . . .. .. ... 21

2.2.1  Geoprocessamento . . . . ... 21
2.3 Ministério Piablico . . . . . ... .. 22
2.4 Aprendizado de maquina . . . . . ... 23

2.4.1 Segmentacdo semantica . . . . . .. ... 23

2.4.2 Segmentacao semantica para deteccao de mudancas . . . . . . . .. 24

243 U-NET . .. .. . . e 25

2.4.4  DeepLab-based Change Detection (DLCD) . . .. . ... ... ... 27

2.4.5  Hierarchical Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation . . . 28

2.4.6  Meétricas de avaliacao . . . . . . ... ..o 28
Trabalhos Relacionados . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... ..., 31
3.1 Amazonia . . . . ... e 31
3.2 Cerrado e Mata Atlantica . . . . . . . . . . ... ... 34
Metodologia . . . . . . . . . . . . o e e e e e 37
4.1 Primeiro conjunto de dados — Landsat 8 . . . . . . . .. ... ... .... 37
4.2 Segundo conjunto de dados — Sentinel 2. . . . . .. ..o 40
4.3 Experimentos . . . . . . ... 44
Resultados e Discussao . . . . . . . . . . . . . i i i i i i i it i e e e e 49
5.1 Experimento 1 - Comparacao dos conjuntos de dados . . . . . . ... ... 49
5.2 Experimento 2 - Arquitetura darede . . . . . ... ... ... ... 50
5.3 Experimento 3 - Balanceamento do conjunto de dados . . . . . . .. .. .. 52
5.4 Experimento 4 - Calibracao do classificador. . . . . . . .. ... ... ... 54
5.5 Inspecao visual e analise de resultados . . . . . . ... ... ... ... .. 54

Consideracoes Finais . . . . . . . . . . . . . . . ... .. 57



Referéncias



13

1 Introducao

O Estado de Mato Grosso do Sul se caracteriza como um importante produtor de
soja, milho, agtcar, celulose e carne bovina no cenério brasileiro (FAGUNDES et al., 2017).
Situado na regiao Centro-Oeste do pais, em meio aos biomas Cerrado, Mata Atlantica e
Pantanal (IBGE, 2019), se beneficia com solos férteis e extensas superficies planas, cujo
clima, predominantemente tropical e subtropical, favorece a producao agropecuéria, tipica
da regiao que investe em tecnologias voltadas para campo, visando aumentar a produgao
e exportagao de seus produtos (TETILA et al., 2020).

No entanto, a expansao das atividades agricolas e pecuarias, frequentemente mar-
cada pela conversao de areas com vegetacao nativa em areas de monocultura e criagao de
animais, pelo uso intensivo de agrotéxicos, fertilizantes e corretivos agricolas, bem como
pelo pisoteio excessivo do gado (CUNHA et al., 2008), tém ameagado a conservagao de
ecossistemas, como o Cerrado (RUMBLE et al., 2019; VACCHIANO et al., 2018) e a
Mata Atlantica (MYERS et al., 2000; PAIM, 2020).

O Cerrado ¢ caracterizado pela sua ampla endemia de espécies e alta diversidade
biol6gica (SILVA et al., 2006). Entretanto, a perda da vegetacdo, em decorréncia das
atividades antropicas, tem resultado na reducao da biodiversidade e no aumento das
espécies ameagadas de extingdo neste bioma (RODRIGUES et al., 2020).

A Mata Atlantica, reconhecida como um dos biomas mais vulneraveis do Brasil,
possui apenas 12,4% de sua cobertura original em territério nacional, dos quais 80%
estao localizados em areas privadas, conforme levantamentos realizados pela Fundacao
SOS Mata Atlantica (2019), podendo ser alvos de intervengdes. A exemplo, somente no
periodo de janeiro a outubro de 2022, o desmatamento acumulado nesse bioma foi de
48.660 hectares (Fundagdo SOS Mata Atlantica, 2022).

O vertiginoso processo de expansao agropecuaria no Estado de Mato Grosso do
Sul tem suscitado o desmatamento em areas protegidas por lei e diferentes graus de
degradacao ambiental (GONCALVES et al., 2021). Neste contexto, é relevante salientar
que a Constituicdo Federal Brasileira de 1988, atribuiu como deveres do Estado e da
Coletividade a defesa e a preservagao do meio ambiente ecologicamente equilibrado, para
as presentes e futuras geragoes (BRASIL, 1988). Ainda, concedeu ao Ministério Publico
funcoes de atuagao em sua preservacao, como a promocao de Inquérito Civil e Ac¢ao Civil
Publica para a protecao ambiental e de outros interesses difusos e coletivos. Assim sendo,
o oOrgao ministerial tem atuado efetivamente na esfera civel com intuito de resguardar o
meio ambiente e exigir, caso necessario e conforme a legislagdo vigente, a reparagdo de

eventuais danos causados (OLLIVEIRA; MEDEIROS; DIETTRICH, 2018).
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A exemplo, o Ministério Publico do Estado de Mato Grosso do Sul (MPMS) criou
o Programa de Detecgao de Desmatamento Ilegal de Vegetagao Nativa (Programa DNA
Ambiental), com intuito de combater a supressao ilegal de dreas nativas através do mo-
nitoramento peridodico dos desmatamentos, realizado por meio da analise bi-temporal de
imagens de satélites por seu Nicleo de Geotecnologias (NUGEOQ). Esse identifica poligo-
nos de desmatamento sem autorizacao ambiental e emite pareceres aos 6rgaos ambientais
e as Promotorias de Justica para a tomada de providéncias quanto a responsabilizacao
dos infratores e reparagao dos danos constatados (GONCALVES et al., 2021).

Por meio do Programa DNA Ambiental foram identificados, apenas entre os meses
de janeiro e fevereiro de 2020, 5.787,76 hectares de desmatamento em vegetacao nativa no
Estado de Mato Grosso do Sul, dos quais 4.808,4 hectares dispunham de autorizagdes am-
bientais para supressao vegetal, restando 979,36 hectares de desmatamento possivelmente
ilegal (MPMS, 2020).

Atualmente os técnicos do MPMS realizam a analise visual, ndo automatizada, de
imagens de diversos satélites em formato GeoTIFF, especialmente dos satélites Landsat-8
e Sentinel 2, comparando cenas de periodos distintos, em busca de alteracoes na cobertura
vegetal com indicacOes de possiveis desmatamentos, utilizando a ferramenta Quantum GIS
(QGIS). Essa tarefa é onerosa e demanda tempo e mao de obra especializada. Dessa forma,
existem diversas vantagens ao considerar a automatizacao deste trabalho manual, como o
ganho de eficiéncia e a possibilidade de alocacao de recursos humanos para outros servicos,

podendo ser empregadas técnicas de aprendizado de maquina com essa finalidade.

Na area da computacao, o problema de deteccao de desmatamento é considerado
como integrado nas categorias que buscam solugao em técnicas de detecgao de mudanga,
aplicada ao monitoramento de florestas, em recursos ambientais (SHI et al., 2020). Neste
contexto, Bem et al. (2020) avaliaram a utilizagao de técnicas de aprendizado profundo
para a atividade de deteccao de desmatamento na Amazdnia e constataram significantes
melhorias nos resultados obtidos em comparagao com os resultados de algoritmos classicos

de aprendizado de maquina.

Estudos recentes apontam para resultados promissores com a utilizagao de modelos
de redes neurais profundas para detecgdo de desmatamento no mundo (SOLORZANO et
al., 2023; ZHAO et al., 2022; ISAIENKOV et al., 2021; LEE et al., 2020; KATARKI et al.,
2019; KHAN et al., 2017), e no Brasil com énfase para o bioma Amazonico (ALSHEHRI;
OUADOU; SCOTT, 2024; PARK et al., 2023; TORRES et al., 2021; NAZAROVA; MAR-
TIN; GIULIANI, 2020; ANDRADE et al., 2020; MARETTO et al., 2020; ORTEGA et al.,
2019). Ja para os biomas Cerrado e Mata Atlantica, a quantidade de publicagoes é consi-
deravelmente menor, ainda que com bons resultados (MATOSAK et al., 2022; ADARME
et al., 2020; PARENTE et al., 2019) e, considerando a relatividade das métricas utilizadas

para avaliacdo, apenas estes dados nao seriam suficientes para declarar o assunto como
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esclarecido. Ademais, nao foi encontrado na literatura qualquer proposta de aplicacao
desta tecnologia especificamente no meio onde ela é necessaria, possibilitando, mesmo

que indiretamente, a contribuicao efetiva para a preservacao do ambiente.

Nestas circunstancias, o presente trabalho apresentou uma proposta de automati-
zacao do processo de identificagdo de desmatamentos (Figura 1) utilizando redes neurais
profundas, treinadas a partir de um conjunto de dados produzido utilizando os artefatos

disponibilizados pela equipe do MPMS para este projeto.
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Figura 1 — Ilustracdo do processo de andlise: 1 - Cena do satélite Landsat-8 de 2015. 2 - Cena do satélite
Landsat-8 de 2018. 3 - Pré-processamento. 4 - Exemplo de recorte da cena de 2015. 5 - Exemplo de recorte
da cena de 2018. 6 - Modelo de aprendizado de maquina. 7 - Saida esperada do modelo.

Inicialmente foram fornecidas duas imagens do satélite Landsat-8 de uma mesma
cena, sobreposta a areas dos biomas Mata Atlantica e Cerrado, referentes aos meses de
agosto de 2015 e junho de 2018, contendo também um arquivo shapefile com poligonos
onde o desmatamento foi identificado nesta area durante o periodo entre as duas datas
(Figura 2). Em um segundo momento, foram fornecidos novos arquivos no formato sha-
pefile contendo poligonos com a delimitagao de dreas desmatadas em todo o territério do
Estado de Mato Grosso do Sul, possibilitando a geragdo automatizada de um novo con-
junto de dados, com maior quantidade de recortes, utilizando imagens do satélite Sentinel
2.
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Figura 2 — Ilustragdo dos dados disponibilizados inicialmente.

1.1 Hipdtese

Com a evolucao de técnicas de Deep Learning, as arquiteturas DeepLabv3+-, U-
Net e Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation podem ser capazes de realizar
analise bi-temporal de imagens de satélites para identificacao de supressao de vegetagao
nativa com assertividade proxima a das andalises realizadas por técnicos do NUGEOQ,

especialmente para dreas nos biomas Cerrado e Mata Atlantica.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi analisar a efetividade de diferentes arquiteturas
de redes neurais profundas (DeepLabv3+, U-Net e Multi-Scale Attention for Semantic
Segmentation) para segmentagdo semantica em imagens bi-temporais de satélite, para

fins de deteccao de desmatamentos.

Como objetivos especificos este trabalho apresentou algumas solugdes para os se-

guintes questionamentos:

1. Considerando os artefatos disponibilizados, o custo de pré-processamento, de cu-

radoria e a qualidade dos conjuntos de dados resultantes para serem utilizados no
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treinamento de redes neurais artificiais e demais experimentos, qual a metodologia

mais adequada para producgao da amostra?

2. Considerando o desbalanceamento do conjunto de dados disponibilizado, tendo em
vista que as amostras apresentam um consideravel niimero de pixels classificados
como sem desmate, qual técnica podera ser utilizada para viabilizar o aprendizado

nestes conjuntos desbalanceados?

3. Qual funcdo de perda é mais adequada para a atividade de deteccao de desmata-

mento?

1.3 Organizacao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 é responsavel pela
fundamentagao tedrica, com a apresentacao dos principais conceitos e tecnologias utiliza-
das; o Capitulo 3 sintetiza os resultados das recentes publicagoes relacionadas a atividade
de deteccao de desmatamento utilizando aprendizado de maquina; o Capitulo 4 dispoe
sobre a metodologia e caracterizagdo do conjunto de dados; o Capitulo 5 apresenta os
resultados dos experimentos realizados e, por tltimo, no Capitulo 6 encontram-se as con-

sideragoes finais.
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2 Fundamentacao

Neste capitulo temos a exposicao dos principais conceitos relacionados a ativi-
dade de deteccao de desmatamento, com uma abordagem objetiva sobre as tecnologias

utilizadas.

2.1 Desmatamento

A expansao da agricultura e da pecuaria, latentes no Estado de Mato Grosso do
Sul, associadas ao crescimento desordenado das areas urbanas (CUNHA et al., 2008),
tém propiciado um cenario de intensas transformagoes e problemas ambientais, exercendo
forte ameaga aos biomas locais, como Cerrado (RUMBLE et al., 2019; VACCHIANO et
al., 2018) e a Mata Atlantica (MYERS et al., 2000; PAIM, 2020).

A alteracao da cobertura do solo, como resultado das atividades humanas, especial-
mente as agropecuarias, marcadas pelo desmatamento de areas com vegetagao nativa, tém
desencadeado processos erosivos, assoreamento de rios, reducao da qualidade das dguas,
perda de biodiversidade e reflexos sobre os biomas brasileiros (CUNHA et al., 2008).

Nao apenas em Mato Grosso do Sul, ou nos demais Estados brasileiros, o desmata-
mento tem causado prejuizos ambientais em todo o planeta, tornando-se tema frequente
de discussoes no cenario internacional, com énfase, especialmente, nas quantidades de
carbono sequestradas pelas areas de florestas nativas (GONCALVES et al., 2021).

As florestas abrigam a maior biodiversidade terrestre, proporcionando habitats
para 68% das espécies de mamiferos, 75% das espécies de aves e 80% das espécies de
anfibios (VIE; HILTON-TAYLOR; STUART, 2009). Todavia, apesar de um empenho

global na protecao do meio ambiente, a quantidade total de florestas tem reduzido.

No periodo de 2010 a 2015, constatou-se reducao a uma taxa de 5,5 milhoes de ha
por ano em area das florestas tropicais (KEENAN et al., 2015). J& no periodo de 2010 e
2020, s6 a América do Sul apresentou uma perda relativa de florestas de 2,6 milhGes de
hectares por ano (FAO, 2020). O Brasil, entre os anos de 2010 e 2015, ocupou a primeira
posicao no ranking de perda liquida de area florestal (FAO, 2016).

No que diz respeito ao bioma Mata Atlantica, consoante aos levantamentos realiza-
dos pela a Fundagao SOS Mata Atlantica (2019), restam apenas 12,4% de sua cobertura
original em territério nacional, e desses remanescentes, 80% estao em dreas privadas.
Quanto ao Cerrado, constata-se apenas 38% de sua cobertura natural em Mato Grosso
do Sul, consoante ao Plano de Acao para Prevencao e Controle do Desmatamento e das
Queimadas no Cerrado (BRASIL, 2018).
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Neste cendrio, insurge-se os avancos das tecnologias de sensoriamento remoto e
dos sistemas de informacgoes geograficas, essenciais para o monitoramento da cobertura
vegetal (FERREIRA; FERREIRA; FERREIRA, 2008). A disponibilidade de dados de
sensoriamento remoto permitiu, tanto em nivel local, como global, a obtencao de infor-
magoes espacialmente explicitas sobre a variacao na cobertura florestal (ACHARD et al.,
2006).

2.1.1 Cerrado

Na regiao de Mato Grosso do Sul, tal como em toda regiao Centro-Oeste do Brasil,
a vegetagao predominante é o Cerrado, cobrindo 61% do territério do Estado (IMASUL,
2018). Este bioma se destaca por sua elevada biodiversidade e ampla endemia de espécies,
sendo considerado um dos 25 hotspots de biodiversidade no mundo, contudo, tem so-
frido consideravelmente com a perda da vegetacao, decorrente da expansao das atividades
agricolas e pecuarias (RUMBLE et al., 2019; VACCHIANO et al., 2018).

Caracterizado como o segundo maior bioma brasileiro, o Cerrado é descrito como
a savana mais rica do mundo, abrigando mais de 11.000 espécies de flora nativa (SILVA;
BATES, 2002). Destas, 4.400 espécies de plantas sao endémicas (MYERS et al., 2000).
Atualmente, evidenciam-se como principais ameacas a este bioma o desmatamento, o fogo

e as gramineas invasoras, que estao centradas na expansao da agricultura e pecuaria (CU-
NHA et al., 2008).

2.1.2 Mata Atlantica

Presente em menores proporc¢oes do territorio nacional, destaca-se o Bioma Mata
Atlantica, que ocorre em 17 Estados brasileiros e 16 capitais (Fundagao SOS Mata Atlan-
tica, 2019). Assim como o bioma Cerrado, a Mata Atlantica é considerada um hotspot
de biodiversidade, abrigando mais de 1.500 espécies vegetais endémicas (MYERS et al.,
2000).

Este bioma abrange grandes centros urbanos e, por consequéncia, apresenta al-
tos indices de degradacgao florestal decorrente das atividades humanas, como o desen-
volvimento da pecudria e expansao da fronteira agricola (COSTA; GOMES; ALMEIDA,
2014).

Caracterizado como um dos biomas mais ameacados do planeta, ainda que prote-
gido por leis ambientais especificas. De acordo com o Instituto Brasileiro do Meio Am-
biente e dos Recursos Naturais Renovaveis (Ibama), dentre as 633 espécies de animais

ameacadas de extingao no Brasil, 383 ocorrem nesse bioma.
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2.2 Sensoriamento remoto

O advento do termo sensoriamento remoto ocorreu na década de 60 (JENSEN,
2009), referindo-se ao uso de sensores capazes de “Captar a energia eletromagnética total

ou parcialmente refletida ou emitida, por objetos e feigdes sob a superficie terrestre” (PE-

DRASSOLI, 2016).

O desenvolvimento desta tecnologia de coleta automética de dados para o levan-
tamento da superficie terrestre esta associado a revolugao dos mecanismos de observacao
do planeta em uma escala global e periddica, tal como a velocidade da monitoragao de
alteracgoes das feigoes terrestres e fendmenos dinamicos (MENESES; ALMEIDA, 2012).
Para Liu (2006), esta tecnologia evoluiu muito desde o langamento do primeiro satélite,

em 1957, sendo utilizada atualmente para diversas finalidades:

As aplicacoes atuais da Ciéncia de Sensoriamento Remoto via satélite
abrangem monitoramento dindmico de usos de solo e evolugoes de bio-
diversidade, recursos naturais, precipitacao, clima, manejo dos recursos
hidricos da superficie, exploracao dos recursos hidricos no subsolo, inven-
tario e monitoramento de usos do solo, das pastagens e das coberturas
vegetais, monitoramento da producao primaria das florestas e pastagens,
monitoramento das ocorréncias dos eventos catastréficos, tais como gea-
das, enchentes, secas, doengas e pragas das culturas, monitoramento dos
focos de queimadas, mapeamento topografico, monitoramento da degra-
dagéo e erosdo de solos, estudo das mudangas climéticas, e outros. (LIU,
2006)

Dentre os principais satélites de monitoramento da superficie terrestre utilizados

no sensoriamento remoto, destacam-se os satélites Landsat-8 e Sentinel-2.

O primeiro dispoe de imagens gratuitas, ortorretificadas, disponibilizadas em cenas
contendo 185 por 180 Km com uma resolucao espacial multiespectral de 30 metros por
pixel e periodicidade de revisita de 16 dias (U.S. Geological Survey, 2019). Ressalta-se
que ao realizar a fusao de bandas do satélite Landsat-8 com a Pancromatica, a resolugao

espacial multiespectral passa a ser de 15 metros.

O segundo possui caracteristicas semelhantes ao satélite Landsat-8, porém, suas
imagens sao disponibilizadas em cenas contendo 290 por 290 km com uma resolucao espa-
cial multiespectral de 10 metros por pixel com a periodicidade de revisita de 5 dias (Eu-

ropean Space Agency, 2012).

2.2.1 Geoprocessamento

Para Silva, Monteiro e Pamboukian (2016), “geoprocessamento é o processo que
relaciona localizagoes geograficas com diversos tipos de informacoes” Um sistema de in-

formacoes geograficas (SIG) pode ser definido como um conjunto de hardware, software
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e informacoes demograficas com o propésito de viabilizar a utilizacao integrada de todas

as formas de informagdes referenciadas geograficamente (PARANHOS et al., 2021).

Como um SIG é desenvolvido para funcionar com uma representacao plana da
terra, que naturalmente possui uma superficie irregular, algumas técnicas e padroniza-
¢oOes precisam ser definidas de forma a garantir a correspondéncia entre as coordenadas
independente da forma de projecao, tendo sido criado para esta finalidade os Sistemas de
Projecao e os Sistemas de Referéncia de Coordenadas (SILVA; MONTEIRO; PAMBOU-
KIAN, 2016).

2.3 Ministério Pudblico

O direito ao meio ambiente ecologicamente equilibrado, essencial a sadia quali-
dade de vida, é amparado pela Constituicdo Federal Brasileira, a qual atribuiu ao Estado
e a Coletividade, o dever de defendé-lo e preserva-lo para as presentes e futuras gera-
goes (BRASIL, 1988). Dentre os entes do Poder Publico que atuam em sua protegao,
destaca-se o Ministério Publico, instituicdo permanente e essencial a fungao jurisdicional
do Estado, a qual compete atuar por meio de Inquéritos Civis e a Agoes Civis Publicas

para a protegdo ambiental e de outros interesses difusos e coletivos (BRASIL, 1988).

Diante de tal incumbéncia, o érgao tem utilizado as mais diversas ferramentas
para otimizar a elaboracao de diagnosticos sobre danos ambientais, com intuito de avaliar
o cumprimento da legislacdo ambiental. Para tanto, ferramentas de geotecnologia vém
ganhando destaque em sua atuacao, servindo de auxilio no planejamento de diligéncias em
campo, planejamento de estratégias de conservagao e preservagao dos recursos naturais,
bem como no monitoramento de aspectos ambientais (SANTOS; VALERIANO, 2003;
RASLAN et al., 2009; MENDONCA et al., 2011; TANCREDI et al., 2012).

A exemplo, no Ministério Piblico do Piaui, a punicao dos responsaveis por danos
ambientais tornou-se mais célere, em decorréncia da aplicacdo de geotecnologias, con-
tribuindo para a tomada de decisoes deste 6rgao (ARAGAO; ARAUJO, 2015). Por sua
vez, Borges, Liborio e Haddad (2019), observaram que a auséncia de informagoes espaciais
torna mais onerosa a realizacdo de andlises investigativas, prolongando o tempo de inves-
tigacao e dificultando a proposicao de estratégias, considerando a atuagao do Ministério

Publico do Rio Grande do Norte.

Ao longo dos anos, a instituicdo tem evoluido de modo a garantir maior atuacao
em prol do meio ambiente, contando com Promotorias Especializadas, Centros de Apoio
Operacionais e Ntucleos Ambientais. A exemplo, o Ministério Publico do Estado de Mato
Grosso do Sul (MPMS), desde 2007, conta com um Ntcleo de Geotecnologias (NUGEO),
vinculado ao Centro de Apoio Operacional das Promotorias de Justica do Meio Ambiente,
da Habitagao e Urbanismo e do Patrimonio Histérico e Cultural (CAOMA). Dentre suas
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atribuicoes, este niicleo busca oferecer auxilio as Promotorias de Justica no cumprimento
da legislagao ambiental, com énfase na questdao dos desmatamentos e queimadas ilegais,
bem como irregularidades em &dreas de reserva legal e preservagdo permanente (MPMS,
2011).

No ano de 2016, o NUGEO lang¢ou um programa para a detecgao de desmatamento
ilegal de vegetacao nativa no Estado de Mato Grosso do Sul, denominado Programa DNA
Ambiental, no qual as supressoes nos biomas Cerrado, Mata Atlantica e Pantanal sdo iden-
tificadas através da andlise multitemporal via imagem de satélite (MPMS, 2019; MPMS,
2020). Apos a identificagao, os dados sdo confrontados com as licencas de desmatamento
emitidas pelos 6rgaos competentes, com intuito de evidenciar possiveis desmatamentos
ilegais, resultando na emissao de pareceres aos orgaos ambientais e as Promotorias de
Justiga para a tomada de providéncias e responsabilizagdo dos infratores (GONCALVES
et al., 2021).

2.4 Aprendizado de maquina

Esta secao apresenta as defini¢des dos principais conceitos e tecnologias utilizados

neste trabalho relativos ao uso de aprendizagem de maquina.

2.4.1 Segmentacdo semantica

A atividade de atribuir uma classe para cada pixel de uma imagem, de forma
que cada regiao da imagem esteja rotulada com uma classe diferente, é conhecida como
segmentacao semantica (WANG; LIU; XU, 2017). A Figura 3 apresenta uma representagao
desta atividade exibindo a imagem original ao lado esquerdo e sua versao segmentada ao

lado direito.

predict
Semantic Segmentation Model |———

Po(x)

Input Image x Segmentation Map ¥

Figura 3 — Exemplo de segmentagio (Figura reproduzida de (KIYA et al., 2022) Licenga: CC BY 4.0
DEED).

Recentemente as Fully Convolutional Neural Networks (FCN) vém se destacando
para a realizagdo desta tarefa (SHELHAMER; LONG; DARRELL, 2017; LONG; SHE-
LHAMER; DARRELL, 2014). A principio uma FCN é muito parecida com uma Rede
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Neural Convolucional, sendo que para a atividade de classificagao é possivel simplesmente
substituir as camadas densamente conectadas ao final da rede por filtros convolucionais
1x1, dimensionando a quantidade de mapas de ativagao, aumentando a capacidade da rede
para resolver problemas nao lineares e obtendo uma rede completa apenas com camadas

convolucionais.

Além da atividade de classificagao, as Fully Convolutional Neural Networks tam-
bém podem ser utilizadas para segmentacao semantica, considerando a possibilidade de
aplicacao de técnicas de upsampling ao final da rede para garantir que saida da tultima
camada tenha a mesma resolucao da imagem original, ja com cada pixel rotulado com
sua respectiva classe (XU; LIAN, 2018).

O grande desafio é garantir que durante a aplicagao das camadas de upsampling a
rede seja capaz de preservar todas as caracteristicas espaciais da imagem original, além de
desenvolver a capacidade de reconhecer com precisao a fronteira entre objetos que podem
existir em diferentes escalas. Ao longo do tempo varias técnicas foram experimentadas na
expectativa de melhorar a capacidade deste tipo de arquitetura, como o uso de hierarquical
networks (TAO; SAPRA; CATANZARO, 2020), encoders e decoders (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015), skip connections (HE et al., 2015), atrous convolutions (CHEN
et al., 2018), pyramid pooling (ZHAO et al., 2016) e mecanismo de atengao (CHEN et al.,
2015).

2.4.2 Segmentacdo semantica para deteccdo de mudancas

Um dos principais desafios para aplicagao de técnicas de segmentagdao semantica
em séries temporais de imagens de satélite esta no fato de a camada de entrada das

principais arquiteturas ter sido projetada para o processamento de uma tnica imagem.

Considerando o problema de detec¢ao de mudancas em séries temporais de imagens
com treinamento supervisionado, Shi et al. (2020) consideram que as principais solugoes

podem ser classificadas em 3 abordagem diferentes:

1. Single-Stream

Uma abordagem para migracao de uma solugdo de segmentacao semantica para a
tarefa de deteccao de mudancas é a aplicacdo da técnica de Fusdao Precoce, onde
ambas imagens sdo concatenadas de modo a se ajustarem a arquitetura que espera
uma tnica imagem de entrada. Um possivel problema com esta abordagem é o fato
de que as camadas iniciais da rede com Fusdao Precoce podem perder informagoes
representativas para a reconstrucao da imagem original, podendo resultar em um
mapa de mudangas com falhas na definigdo das fronteiras entre as classes (ZHANG
et al., 2020).
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2. Double-Stream

As técnicas para esta abordagem se baseiam em arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais que recebem como entrada as duas imagens da série temporal sepa-
radamente. Para esta atividade temos duas abordagens principais: a Fusao Tardia

e as redes Siamesas.

As redes Siamesas podem ser classificadas de acordo com sua estrutura de com-
partilhamento dos pesos. As redes puramente siamesas sao aquelas que extraem as
caracteristicas comuns entre as duas imagens compartilhando os pesos entre elas,
enquanto as pseudo-siamesas extraem as caracteristicas de cada imagem separa-
damente, resultando em um grande aumento na quantidade de parametros treina-
veis (SHI et al., 2020).

Maretto et al. (2020) sugeriram uma metodologia de fusdo para considerar o aspecto
temporal das imagens. Neste caso, apés a concatenacao das imagens, seria execu-
tado um filtro de convolugao 1x1 com a mesma quantidade de filtros que o niimero
de canais original de cada imagem. A expectativa é que estes filtros aprendam a
reconhecer as alteragoes entre as imagens. Esta técnica pode ser aplicada logo apds
a entrada da rede, e neste caso seria considerada uma Fusao Precoce ou apods cada

bloco de convolugao, quando seria considerada uma Fusao Tardia.

3. Multi-model integrated

Este método possui uma estrutura hibrida, similar ao Double-Stream, mas utiliza
diferentes tipos de arquiteturas possibilitando a divisao do processo de treinamento

em varios estdgios (SHI et al., 2020).

243 U-NET

Entre as redes neurais artificiais mais conhecidas esta a U-Net, inicialmente pro-
posta por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) para segmentagdo na area da medicina,

esta arquitetura obteve resultados expressivos nas mais diversas aplicagoes.

A arquitetura foi proposta utilizando a técnica de autoencoder, como é possivel ob-
servar na Figura 4, ao lado esquerdo acontece a contragao, também chamado de encoder,
onde a rede aplica convolugoes e faz o downsampling utilizando operagoes de pooling, en-
quanto o lado direito é responsavel pela expansao, também chamado de decoder, utilizando

convolugoes e aplicando upsampling com operacoes de convolugoes transpostas.
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Figura 4 — Arquitetura da U-Net. (Figura produzida utilizando a ferramenta PlotNeuralNet (IQBAL,
2018))

A convolugao é uma técnica ja estabelecida na literatura mas a convolucao trans-
posta ainda nao foi exaustivamente explicada. Enquanto no processo de convolug¢ao um
filtro, ou kernel, nas dimensoes N por M ¢é aplicado a um fragmento com as mesmas dimen-
soes do vetor de entrada e produz um tnico resultado de saida, a convolugao transposta
aplica um filtro com dimensées N por M (Figura 5/B) em uma tnica posi¢ao do vetor
de entrada (Figura 5/A) e produz uma saida ampliada (Figura 5/C) (NOH; HONG;
HAN, 2015). Embora esta técnica tenha sido chamada de deconvolugao, é preciso cautela
na utilizagdo deste termo (IM et al., 2016) considerando que ele pode, equivocadamente,

levar a conclusao de que o processo de convolucao tenha sido desfeito.

Deconvoluted data kernel Convoluted data

t o) Transposed convolution '
B)

| || A)

EREEEE

Figura 5 — Tlustragao de uma convolugio transposta (Figura adaptada de (MACHIDA; NAMBU; WADA,
2023) Licenga: CC BY 4.0 DEED)
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Para preservar caracteristicas espaciais da imagem original a rede utiliza skip con-
nections, concatenando o resultado das convolugdes durante o processo de contragao com o
resultado da operagao de convolugao transposta da respectiva camada durante o processo

de expansao.

2.4.4 Deeplab-based Change Detection (DLCD)

A DeepLab-based Change Detection (DLCD), proposta por Andrade et al. (2020),
é uma arquitetura para segmentagdo semantica baseada na DeepLabv3+ (CHEN et al.,

2018) adaptada para a atividade de deteccao de desmatamento.

Um grande desafio na utilizagdo de FCNs para segmentagdo seméantica esta na
imagem de saida da rede que deve ter as mesmas dimensoes da imagem de entrada.
Durante a execucao da rede, as camadas de convolugdes e poolings tornam as informagoes
mais densas, que por um lado favorece a utilizagao de muitas camadas ocultas pois diminui
a quantidade de pardmetros, mas por outro lado exige que a rede execute operagoes
de upsampling para dimensionar a camada de saida, que pode ocasionar na perda de

qualidade.

Outra questao importante é que objetos de uma mesma classe podem ser apresen-
tados na imagem em escalas diferentes e a rede precisa aprender a reconhecé-los mesmo

que aparecam em uma escala nunca utilizada durante o treinamento.

Para solucionar estas questoes, Chen et al. (2018) propoem a utilizacao de atrous
convolution, ou convolucao dilatada, juntamente com o Atrous Spatial Pyramid Pooling

(ASPP) e Depthwise separable convolution em uma estrutura de Encoder-decoder.

1. Atrous convolution, ou convolucao dilatada, é uma forma de convolugdo que tem o
objetivo de aumentar o campo de visao, ou field-of-view, de cada filtro sem a neces-
sidade de utilizacao de filtros muito grandes e, consequentemente, sem o aumento

na quantidade de parametros treinaveis ou aumento de processamento.

2. Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) é uma estrutura parecida com a técnica de
pyramid pooling proposta por Zhao et al. (2016) para a PSPNet, porém, no lugar da
execucao de convolugoes paralelas em uma escala de grids, sao utilizadas convolugoes

dilatadas paralelas com o parametro rate alterado.

3. Depthwise separable convolution - Enquanto convolugoes de modo geral atuam em
todas as camadas de entrada, uma depthwise convolution atua em cada camada, ou
grupo de camadas, separadamente. Ao aplicar esta operacao seguida de uma camada
de convolugao 1x1 é possivel obter um resultado semelhante ao de uma convolugao
comum reduzindo significativamente a quantidade de pardmetros treinaveis e o custo

computacional.
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2.4.5 Hierarchical Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation

Esta arquitetura, proposta por Tao, Sapra e Catanzaro (2020), ocupa atualmente
um dos primeiros lugares no ranking Cityscapes test, que é um popular dataset utili-
zado para comparacao de resultados de segmentacao semantica contendo cerca de 5 mil
exemplos de imagens anotadas perfeitamente e 20 mil exemplos de imagens anotadas de

maneira irregular, distribuidas entre 30 classes diferentes.

A técnica foi baseada na proposta de Multi-Scale Attention (CHEN et al., 2015),
que tem em sua arquitetura duas entradas de uma mesma imagem em diferentes escalas e
utiliza o mecanismo de aten¢ao para determinar qual regiao de cada imagem deve receber
mais responsabilidade relativa a saida esperada, com a estrutura adaptada para atuar de
forma hierarquica. Na Figura 6 é possivel perceber que durante a utilizacao deste modelo
a imagem em escala menor fica responsavel por determinar a segmentacao dos grandes
objetos (circulo pontilhado rosa) enquanto a imagem com escala maior pode focar na

segmentacao dos objetos menores (circulo pontilhado verde).
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Figura 6 — Ilustragdo do modelo Multi-Scale Attention (Figura reproduzida de (CHEN et al., 2016) IEEE
copyright line © 2016).

2.4.6 Métricas de avaliacao

Meétricas de avaliagao sao técnicas para estabelecer o desempenho relativo de di-
ferentes modelos a partir de uma determinada perspectiva, possibilitando a comparacao
entre os resultados. Dependendo da natureza do problema abordado diferentes métricas
podem ser utilizadas, nesta se¢ao teremos uma breve descricao de trés diferentes métricas

que podem ser utilizadas para a tarefa de segmentacao semantica.

Intersection over Union (IoU) é uma métrica de avaliagdo frequentemente utili-

zada em casos de segmentagao semantica, obtida pela divisao da area de interseccao entre
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o objeto predito e o objeto esperado, que é basicamente a parte que a rede rotulou corre-
tamente, dividido pela soma da area total do objeto predito com a area total do objeto
esperado. A média desta métrica é comumente utilizada pelos benchmarks de deteccao de

mudancas para comparacao entre os melhores resultados.

Pizel accuracy é uma métrica muito simples que basicamente divide a quantidade
de pizels que o modelo acertou pela quantidade total de pizels da imagem. E necessério
ter cuidado com a utilizacdo dessa métrica caso o conjunto de dados seja muito desba-
lanceado, afinal o resultado apresentado pode parecer positivo mesmo que a rede esteja
classificando todos os pizels como sendo da classe com maior ocorréncia, ou seja, errando

completamente a previsao para as outras classes.

F1-score é uma métrica de avaliagao que utiliza uma média harmonica entre os
valores de Precision e Recall. A medida de avaliacdo Precision, relaciona o numero de
exemplos verdadeiros positivos (VP) com o total de exemplos avaliados como positivos,
ou seja, a soma dos falsos positivos (FP) e verdadeiros positivos (VP), conforme demonstra
a equacao a seguir.

vp
FP+VP

Precision =
J4 a medida de avaliacdo Recall representa a qualidade da classificacao da classe
positiva ao relacionar o nimero de exemplos verdadeiros positivos (VP) com o seu soma-

tério ao ntmero de exemplos falsos negativos (FN), de acordo com a equagao a seguir.

_ VP
Recall = FNAVP

Desta forma, o calculo da F1 score pode ser definido conforme qualquer das se-

guintes equacoes:

__ 2xRecallxPrecision
Fl1 Score Recall+ Precision

_ 24V P
F1 Score = 2%V P+FP+FN
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3 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos recentes indicam resultados promissores em relacgao a eficacia das
redes neurais profundas para a atividade de detecgdo de mudancas (LUO et al., 2021;
SONG; JIANG, 2021; CHEN; SHI, 2020; GUO et al., 2018; DAUDT; SAUX; BOULCH,
2018). Especificamente para a tarefa de deteccao de desmatamento pelo mundo, tivemos
uma quantidade considerdvel de trabalhos (SOL6RZANO et al., 2023; ZHAO et al., 2022;
ISAIENKOV et al., 2021; LEE et al., 2020; KATARKI et al., 2019; KHAN et al., 2017).
Neste capitulo apresenta-se a descricao das recentes utilizagoes de redes neurais profun-
das para a deteccao de desmatamento nos biomas brasileiros, com especial foco para os

trabalhos relacionados aos biomas Amazonia, Cerrado e Mata Atlantica.

3.1 Amazonia

Nos tltimos anos, algumas pesquisas apontaram vantagens no uso de redes neurais
profundas para detec¢ao de desmatamento no bioma Amazonia (Tabela 1). Mesmo quando
utilizados com diferentes metodologias, conjunto de dados e aplicagoes, ainda é possivel
observar que algumas arquiteturas de redes neurais profundas seguem uma tendéncia

evidente.

Ortega et al. (2019) estao entre os primeiros a estudarem técnicas de aprendizado
profundo para deteccdo de desmatamento na Amazdnia, comparando arquiteturas Farly
Fusion (EF) e Siamese Convolutional Neural Network (S-CNN) com a tradicional Support
Vector Machine (SVM) para classificacao de fragmentos de imagens. O conjunto de dados
utilizado foi um par de cenas do satélite Landsat-8, ambos cortados para as dimensoes
1100 x 2600 pixels cada enquanto adicionaram uma camada de Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) as 7 camadas originais do satélite, ficando com um total de 8
camadas espectrais por imagem. Este dataset foi dividido em 15 partes e entao separado
em 3 grupos para treinamento, validacao e teste. O grupo de treinamento contou com o
aumento de dados para balancear a quantidade de exemplos entre as classes. As imagens
foram fragmentadas em trechos de 15 x 15 pizels para utilizacdo na camada de entrada
das redes. A SVM ficou com o pior resultado, destacando a diferenga entre as tecnologias
tradicionais e as Redes Neurais Profundas para este tipo de aplicacao. Entre as Redes
Neurais Profundas o resultado foi muito proximo, as quais conseguiram 0.65 de F1-Score

utilizando a S-CNN, apenas 0.03 melhor em comparacao com o resultado obtido pela EF.

Utilizando um conjunto de dados e metodologia similares, Andrade et al. (2020)
também testaram as arquiteturas EF e S-CNN para classificacao dos fragmentos de ima-

gem enquanto introduziram uma variacdo da DeepLabv3+(CHEN et al., 2018) para seg-



32 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

Tabela 1 — Comparaciao entre resultados recentes para detecgido de desmatamento na Amazoénia utilizando
aprendizado profundo.

Autores Ano  Satélite  Arquitetura Loss F1
SVM 0.5200
Ortega at al. 2019 Landsat-8 EF CNN 0.6200
S-CNN 0.6500
EF CNN WFL  0.6320
Andrade et al. 2020 Landsat-8 S-CNN WFL  0.6290
DLCD (DeepLabv3+) WFL 0.7180
Random Forest 0.8014
MLP 0.8926

Bem et al. 2020 Landsat-8

Resunet 0.9432

U-Net 0.9112
SharpMask 0.9223
U-Net WCE  0.9448
ASD  0.9417

Maretto et al. 2020 Landsat-8

EF U-Net WCE  0.9427
ASD  0.9388

LF U-Net WCE 0.9471
ASD  0.9460

SegNet WCE  0.596

U-Net WCE 0.674

Lantsat.8 ResU-Net WCE 0.707

antsat- FC-DenseNet WCE  0.691

DeepLabv3+ (Xception) WCE  0.640

DeepLabv3+ (MobileNetV2) WCE  0.604

Torres et al. 2021 SegNet WCE 0633

U-Net WCE 0.682

Sentinel 2 ResU-Net WCE  0.702

FC-DenseNet WCE 0.707

DeepLabv3+ (Xception) WCE  0.651

DeepLabv3+ (MobileNetV2) WCE  0.615
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mentacao semantica, neste caso com algumas pequenas alteracoes na metodologia. Para
o trabalho de segmentacao as imagens foram fragmentadas em trechos de 64 x 64 pixels e
o balanceamento do conjunto de dados de treinamento nao foi resolvido com o aumento
de dados mas utilizando uma weighted focal loss (WFL). Para as técnicas de classificagao,
os resultados obtidos corroboram com as conclusdes apresentadas pelo estudo anterior,
com F1-Score proximo a 0.65 em ambas arquiteturas. Neste mesmo trabalho a solugao
proposta para segmentagao semantica se sobressaiu apresentando o resultado de 0.71 de
F1-Score.

Bem et al. (2020) apresentaram uma metodologia distinta e tiveram como objetivo
a comparacao de resultados para segmentacao semantica entre cinco arquiteturas: random
forest (RF); multilayer perceptron (MLP); Resunet; Unet; e Sharpmask. O conjunto de
dados foi construido a partir de imagens de trés diferentes regives da Amazonia registradas
pelo satélite Landsat-8, sendo que duas destas imagens foram utilizadas para treinamento
e validacdo enquanto a ultima imagem foi utilizada para testes. Para aplicagao como
entrada das redes neurais profundas as imagens foram fragmentadas em trechos contendo
200 x 200 pizels. Estes resultados também apontaram para vantagem na utilizacdo de
redes neurais profundas em relacao as técnicas tradicionais de aprendizado de maquina,
mostrando que a arquitetura Resunet se destacou com 0.94 de F1-Score, enquanto a
RF apresentou admiraveis 0.80 com a mesma métrica, indicando uma provavel diferenca
entre o conjunto de dados deste estudo e os conjuntos de dados utilizados pelas pesquisas

supracitadas.

Maretto et al. (2020) apontaram como objetivo ndo somente analisar a efetividade
dos algoritmos em um ambiente controlado mas a automatizacao de todo o processo de
classificagao. Neste trabalho uma U-Net foi utilizada como base enquanto comparada com
uma EF e uma Late Fusion (LF) Spatio-Temporal U-Net, cada uma delas foi utilizada
com as fungoes de perda Average Soft Dice (ASD) e Weighted Cross-Entropy (WCE). Em
seu melhor resultado o F1-Score de 0.94 foi alcangado utilizando a arquitetura U-Net com
Late Fusion em conjunto com a funcao de perda WCE, mas deve-se observar que todas
as arquiteturas selecionadas alcangaram resultados extraordinariamente parecidos, o que
pode indicar que o conjunto de dados utilizado apresentava baixa complexidade ou pouco

ruido.

Por sua vez, Torres et al. (2021) explorou a utilizagado das redes convolucionais
U-Net, ResU-Net, SegNet, FC-DenseNet e duas variantes do DeepLabv3+, com imagens
dos satélites Landsat-8 e Sentinel 2, associada a aplicagdo de auditoria dos resultados. Os
melhores resultados foram obtidos com as redes ResU-Net e FC-DenseNet, com os valores

da métrica F1-Score iguais a 0.70 para ambos os casos.

Pesquisas mais recentes, como as desenvolvidas por Park et al. (2023) e Alshehri,

Ouadou e Scott (2024), revelam que o emprego de redes neurais profundas para a deteccao
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de desmatamento no bioma Amazonia continua a trilhar caminhos promissores, com a
utilizacao de arquiteturas baseadas em Transformer. O primeiro alcangou o resultado de
0.88 em F1-Score, com a rede Mask2Former. J& o segundo obteve o melhor resultado de

0.90 em F1-Score, com a rede ChangeFormer.

3.2 Cerrado e Mata Atlantica

Para os biomas Cerrado e Mata Atlantica a quantidade de pesquisas relacionadas
reduz consideravelmente em comparacao com o bioma Amazonia. Em uma pesquisa utili-
zando a frase “deforestation deep learning amazon” na ferramenta Google Scholar é pos-
sivel obter aproximadamente 30 mil resultados, enquanto a mesma pesquisa substituindo
a palavra “Amazon” por “Cerrado”, exibe uma quantidade de resultados expressivamente

inferior, com cerca de 4 mil resultados.

Um grande desafio deste tipo de trabalho é a combinacao da implementacao de
arquiteturas para segmentacao semantica com o uso de séries temporais. Parente et al.
(2019) utilizaram uma U-net e uma LSTM separadamente e, embora tenham conseguido
resultados interessantes utilizando uma técnica de multiplos modelos integrados, o uso de
dados privados do satélite PlanetScope, que possui resolugao muito superior ao Landsat-8,

dificulta a comparacao com o resultado dos demais artigos.

Adarme et al. (2020) publicaram um estudo analisando a utilizagdo de técnicas
de Deep Learning para deteccdo de desmatamento nos biomas Amazonia e Cerrado apli-
cadas para a atividade de classificacio em imagens do satélite Landsat-8 e obtiveram
resultados similares para ambos os biomas, chegando a 0.77 de F1-Score com uma Farly
Fusion Convolutional Network. Ainda que esta pesquisa tenha avaliado diversos modelos
de Deep Learning utilizando dados referentes ao bioma Cerrado, restou duvida quanto ao
desempenho relativo a este bioma quando analisado em uma solu¢ao implementada para
a atividade de segmentagao semantica, e também quanto ao desempenho das demais ar-
quiteturas que obtiveram resultados promissores em outros biomas, como a DeepLabv3+
proposta por Andrade et al. (2020), e a LF U-Net proposta por Maretto et al. (2020).

Em um estudo mais recente analisando técnicas de Deep Learning para o bioma
Cerrado, publicado por Matosak et al. (2022), foram feitos experimentos utilizando dados
dos satélites Landsat-8 e Sentinel 2, assim como imagens de diferentes estados brasileiros:
Bahia e Mato Grosso. Para o estado de Mato Grosso, sendo o mais préximo do atual
estudo, foi obtido o F1-Score de 0.5428 na melhor de suas abordagens para as imagens do
satélite Sentinel 2, enquanto para o satélite Landsat-8 o melhor F1-Score obtido conside-

rando as imagens do mesmo estado foi de 0.7128.

A tabela 2 compara as abordagens definidas por trés trabalhos relacionados (MA-
TOSAK et al., 2022; ADARME et al., 2020; PARENTE et al., 2019) que utilizaram
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Tabela 2 — Comparagao das abordagens utilizadas para deteccao de desmatamento no bioma Cerrado.

Autor Satélite/Regido Entrada Loss Modelos
Function
Parente et al. Planet Scope / RGB + NIR BCE Random
(2019) Goids Forest,
LSTM,
U-Net
Adarme et al. Landsat 8 / Mara- RGB + NIR + BCE EF, SN,
(2020) nhao Coastal / Ae- CSVM
rosol + SWIR-
1 + SWIR-2 +
NDVI
Matosak et al. Landsat 8, Sentinel RGB + NIR CE LSTM,
(2022) 2 / Bahia, Mato + SWIR-1 U-Net
Grosso + SWIR-2 +
NDVI + EVI

técnicas de Aprendizado Profundo para detecgdo de desmatamento no bioma Cerrado.

Enquanto estes estudos foram importantes para evidenciar a eficdcia no uso de

redes neurais profundas para a atividade de deteccao de desmatamento, ainda ha espago

para novos trabalhos relacionados considerando nao somente a pequena quantidade de

estudos relacionados aos biomas Cerrado e Mata Atlantica, mas também a necessidade

de deslindar questoes importantes que ainda restaram abertas, como a influéncia da qua-

lidade do conjunto de dados e da falta de conjuntos de dados abertos para realizacao de

pesquisas e experimentacoes sobre o tema.
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4 Metodologia

A proposta deste trabalho foi automatizar o processo de classificacdo de imagens
de satélite realizado pela equipe do NUGEQO, quanto a ocorréncia de desmatamentos,
disponibilizando um modelo de inteligéncia artificial treinado, com a capacidade mapear
areas desmatadas em qualquer cena dos biomas Cerrado e Mata Atlantica, utilizando o

melhor resultado obtido nesta pesquisa.

Insta salientar que entre as técnicas recentemente utilizadas para resolucao de
problemas de deteccao de desmatamento em séries temporais de imagens de satélite,
destacam-se a classificagdo e a segmentagao semantica, as quais tém apresentado resulta-
dos em F'1 score e acurdcia semelhantes, porém, suas saidas distinguem-se. Desta forma,
considerando que a precisao na detec¢ao de fronteiras das técnicas aplicadas é um aspecto
relevante aos trabalhos desenvolvidos pela equipe do MPMS, nesta pesquisa foram inves-
tigadas técnicas de segmentacao semantica, considerando seus melhores resultados neste

quesito.

Para aplicacao dessas técnicas, foi necessario recortar as cenas dos satélites em
pequenas imagens, uma vez que o processamento de uma entrada com dimensoes tao
significativas, como a de uma cena em sua integralidade, exigiria elevada capacidade com-
putacional para o processamento, dificilmente disponivel. Desta forma, foram executados
experimentos com o intuito de produzir um conjunto de dados apropriado para esta fina-
lidade aplicando-se, em um primeiro momento uma metodologia para recorte das cenas
disponibilizadas do satélite Landsat-8, obtendo-se o primeiro dataset. Posteriormente, fo-
ram executados novos experimentos com adaptagoes nessa metodologia, com objetivo de
produzir uma segunda opcao de dataset, com download e processamento de imagens do

satélite Sentinel 2, conforme documentado nas sec¢oes a seguir.

4.1 Primeiro conjunto de dados — Landsat 8

Inicialmente foram disponibilizadas pela equipe do NUGEO duas imagens captu-
radas pelo satélite Landsat-8, referentes a agosto de 2015 e junho de 2018, correspon-
dentes a uma area de 185 x 180 km cada. Respectivas cenas se sobrepoem aos seguintes
municipios do Estado de Mato Grosso do Sul: 1-Anaurilandia, 2-Angélica, 3-Bataguassu,
4-Bataypora, 5-Campo Grande, 6-Deodapolis, 7-Douradina, 8-Dourados, 9-Fatima do Sul,
10-Gléria de Dourados, 11-Itapora, 12-Ivinhema, 13-Nova Alvorada do Sul, 14-Nova An-
dradina, 15-Novo Horizonte do Sul, 16-Ribas do Rio Pardo, 17-Rio Brilhante, 18-Santa
Rita do Pardo, 19-Sidrolandia, 20-Taquarussu e 21-Vicentina, compreendidos entre os

biomas Cerrado e Mata Atlantica, conforme ¢é possivel visualizar na Figura 7.
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Figura 7 — Limite dos municipios no Estado de Mato Grosso do Sul.

Em conjunto com as cenas foi disponibilizado um arquivo em formato Shapefile
contendo poligonos de todas as areas que foram consideradas desmatadas no periodo
comparado. Um exemplo destes poligonos de areas desmatadas foi renderizado utilizando

o programa QGIS e pode ser visualizado na Figura 8.
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Figura 8 — Exemplo de poligonos de desmatamento disponibilizados no arquivo Shapefile.
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A primeira cena, de agosto de 2015, apontava areas sem cobertura vegetal, pos-
sivelmente desmatadas em periodos anteriores e que, portanto, ndao foram consideradas
para este estudo. A outra cena, referente a junho de 2018, é responsdvel por apresentar
areas nas quais ocorreu a supressao da vegetacdo nativa entre o periodo de captura das

duas imagens (2015 a 2018). Um exemplo desta situagao pode ser observado na Figura 9.

53.4°W 53.3°W 53.3°W
0 Al
ot 12
54.6°W 53.8°W 53.0°W ~ N
(2] w
ol A 1EY
o o | .
I . I Iy
W |
54.6°W 53.8°W 53.0°W 9 »
T T T ol 1o
Sl Ale = &
» ] 8
2r 53.4°W 53.3°W 53.3°W
N
@ s
ol 3 {@
® e ; S 53.4°W 53.3°W 53.3°W
‘;r | T T T
N a
~ »n A o
‘ at {e
54.6°W N &
o o
<t : 1=
N ' N
N N
54.6°W 53.8°W 53.0°W » »
ot {e
N &
Escala 1:2700000
53.4°W 53.3°W 53.3°W

Escala 1:50000

Figura 9 — Exemplo de area com desmatamento e sem desmatamento.

Ressalta-se que, além dos 7 espectros originalmente existentes nas imagens do
satélite Landsat-8, foi gerado um novo espectro utilizando uma técnica denominada NDVI,
consoante abordagem adotada por Ortega et al. (2019), resultando em imagens de entrada

com 8 camadas.

Para o processamento dessas imagens, a primeira etapa realizada foi o recorte
manual das duas cenas (Figura 10), cujas dimensdes de entrada eram iguais a 15161
x 15401 x 8 (Largura x Altura x N° de camadas). Essas foram cortadas em pequenas
imagens com as dimensoes de 256 x 256 x 8 (Largura x Altura x N° de camadas), com
intuito de otimizar a capacidade computacional utilizada em seu processamento, bem
como selecionar as areas com desmatamentos identificadas conforme arquivo Shapefile
disponibilizado, descartando-se eventuais areas nao mapeadas que gerariam ruidos ao
dataset, resultando em 340 recortes para cada cena, a serem divididos em conjuntos de

treino, testes e validacao.

Posteriormente, tendo em vista que a proporcao dos pizels anotados como nao
desmatados foi consideravelmente maior que aqueles definidos como desmatados, foi ne-

cessario utilizar uma técnica para estratificar a divisdo do dataset mantendo uma propor-
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Figura 10 — Metodologia inicial - Processamento das cenas do satélite Landsat-8.

¢do de areas com maior desmate em todos os trés conjuntos. Desta forma, o dataset foi
dividido de modo aleatério e estratificado, adotando-se 70% dos recortes (238 recortes)

para treinamento, 15% (51 recortes) para testes e 15% (51 recortes) para validagao.

Para cada recorte das cenas utilizadas nesta pesquisa, foi gerada uma nova imagem
raster, definindo cada um de seus pizels como desmatado ou nao desmatado, com base
em sua geolocalizagdo e classe extraida do arquivo em formato Shapefile fornecido pelo

NUGEO. Respectiva imagem foi utilizada como modelo de saida para a rede.

E importante salientar que, embora a etapa de recorte das cenas tenha sido reali-
zada para viabilizar o seu processamento pelo modelo, esta tarefa também se demonstrou
onerosa, demandando muito tempo e recursos, que inviabilizaram a realizacao de experi-

mentos com diferentes dimensoes de recorte neste trabalho.

Por fim, a iltima etapa do pré-processamento consistiu na normalizacao dos dados

de cada camada, deixando seus valores em um intervalo entre 0 e 1.

Ademais, é relevante salientar que durante os experimentos preliminares de trei-
namento de algumas arquiteturas de redes neurais artificiais com este conjunto de dados,
foi observado que esta metodologia resultou em muito ruido no dataset, que poderia ser
mitigado por uma curadoria a ser realizada por especialistas para remocao dos exem-
plos defeituosos, enquanto provocaria a necessidade de obtencao de mais exemplos para

treinamento.

4.2 Segundo conjunto de dados — Sentinel 2

Para aprimoramento do conjunto de dados criado anteriormente, foi disponibili-

zado pelo NUGEO outro arquivo Shapefile com novos poligonos de desmatamento em todo
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o Estado de Mato Grosso do Sul, concentrados, em sua maioria, em areas sobrepostas ao
bioma Cerrado (Figura 11). Na ocasiao foi solicitado pelo niicleo a alteragao do escopo
da pesquisa para que fossem consideradas imagens do satélite Sentinel 2, em decorréncia

de sua melhor resolucao espacial e menor tempo de revisita.
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Figura 11 — Area de estudo relativa ao segundo conjunto de dados.

Diferentemente da natureza do primeiro conjunto de dados, no qual foram con-
siderados os desmates detectados em apenas duas cenas, durante o periodo entre duas
datas definidas (agosto de 2015 e junho de 2018), os novos artefatos fornecidos possuiam

poligonos de desmatamento detectados em diversas cenas e periodos distintos.

Nesse cenario, considerando o alto custo de processamento manual das cenas de
imagens de satélites, tal como observado na geragao do primeiro dataset com Landast-8,
foi desenvolvido um framework na linguagem python para o processamento automatizado
dos dados provenientes das imagens do satélite Sentinel 2, utilizando APIs e infraestrutura
em nuvem do projeto Planetary Computer da Microsoft (Microsoft Open Source et al.,
2022).

Este framework realizou o download das cenas anteriores e posteriores a detec-
¢ao dos desmates, considerando as informagoes dos poligonos de desmamento do arquivo
Shapefile fornecido, buscando-se cenas com a menor porcentagem de nuvens, adotando-se
uma janela de busca de 30 dias para cada cena. Em seguida, o framework efetuou o corte
de cada cena baixada, nas dimensoes 256 x 256 x 4 (Largura x Altura x N° de camadas),

mantendo-se apenas os recortes com indicacoes de areas desmatadas.

Ainda, foi gerada uma nova camada utilizando uma técnica denominada NDVI,
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Figura 12 — Nova metodologia de preparacdao do dataset - Sentinel 2.

consoante abordagem adotada por Ortega et al. (2019), resultando em pares de imagens
de entrada com 5 camadas (R+G+B+NIR+NDVI) para cada imagem.

Esta nova metodologia (Figura 12) proporcionou um conjunto de dados com maior
quantidade de recortes, o que possibilitou a realizacao de uma curadoria especializada para

reducao dos ruidos, diferentemente do data dataset anterior.
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Figura 13 — Exemplo de recorte removido da amostra por conter possivel desmate no canto superior
direito nao identificado.
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Figura 14 — Exemplo de recorte removido da amostra por conter falha na geragdo do recorte.

Durante o processo de curadoria, especialistas analisaram individualmente cada
exemplo da amostra, destacando os exemplos considerados inadequados, por motivos di-
versos como, por exemplo, a ocorréncia de possivel drea desmatada nao identificada (Fi-
gura 13), quantidade excessiva de nuvens (Figura 15) e falha na geragao do recorte (Figura
14). Esses casos foram removidos do conjunto de dados, mantendo-se apenas as imagens

consideradas ideais (Figura 16).
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Figura 15 — Exemplo de recorte removido da amostra por conter quantidade excessiva de nuvens.
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Figura 16 — Exemplo de recorte mantido na amostra por ter sido considerado ideal.
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O novo conjunto de dados resultou em 514 recortes nas dimensoes 256 x 256
pizels, os quais foram divididos em trés amostras, conforme a metodologia de separacao
do dataset e treinamento dos modelos apresentada na Figura 17. A primeira, contendo
359 exemplos, definida como conjunto de treinamento e representando cerca de 70% da
amostra completa. A segunda, com 78 exemplos, definida como conjunto de testes e, a
ultima, contendo 77 exemplos, definida como conjunto de validagao, ambas representando

cerca 15% do total de recortes.

Concatenate
Train ir of i "
("] Dataset Generate Normalize to pag)?fs:nm;ges Train models [« Vadate
> | Results
NDVI band 0-1 stream input
(aka early
fusion)

)

Trained Model

Validation
Curated . Dataset
Dataset Split dataset _J
Concatenate \/{\
pair of images
Test Generate Normalize to for single Evaluate
>/ Dataset NDVIband [ 0-1 >|  stream input Best Model Results
(aka early
fusion)

Figura 17 — Metodologia de treinamento.
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Uma vez que que a quantidade de pixels anotados para a classe positiva (com
desmate) representa apenas 4.49% do total de pixels do conjunto, a divisdo dos exemplos
foi executada de maneira aleatéria e estratificada, levando em conta o percentual de
cobertura de drea desmatada em cada imagem (Figura 18), com intuito de garantir uma
distribui¢do uniforme das porgdes de drea desmatada para todos os conjuntos (Figura
19).
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Figura 18 — Histograma - Quantidade de exemplos por percentual de cobertura de area desmatada.

train }l—-‘moo o® (o}Ne) oo
-
b
& val @ o
T
©

test 00®@® O O o

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
coverage

Figura 19 — Boxplot - Distribui¢ao uniforme das por¢oes de area desmatada para todos os conjuntos.

Na Figura 20 apresenta-se a distribuicao dos conjuntos de dados, considerando as
amostras de teste, validacao e treinamento, nos limites da area de estudo. Destaca-se que
estes estao localizados, em sua maioria, no centro do Estado de Mato Grosso do Sul, em

area caracterizada como bioma Cerrado (IBGE, 2019).

4.3 Experimentos

Apos a geracao dos conjuntos de dados, foram executados testes e analises para
avaliar os aspectos positivos e negativos de cada metodologia empregada para criacao
dos datasets, bem como foi analisada a qualidade dos resultados obtidos, possibilitando
a definicdo das melhores praticas e a escolha do conjunto de dados mais adequado para

realizagao dos demais experimentos propostos neste trabalho. Essa etapa, denominada
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Figura 20 — Conjunto de dados Sentinel 2.

“Experimento 1 - Comparagdo dos conjuntos de dados”, foi realizada com objetivo de
analisar e discutir as diferencas dos resultados preliminares obtidos durante o treina-
mento de redes neurais artificiais nos conjuntos de dados gerados apds o processamento

de imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel 2.

Posteriormente, foi efetuado o treinamento das redes neurais utilizando as arqui-
teturas DeepLabv3+, U-Net e Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation conside-
rando o melhor dataset resultante do experimento 1. Ressalta-se que o foco deste estudo
recaiu sobre a abordagem de segmentacao semantica, a exemplo do experimento de Mato-
sak et al. (2022), que empregou a U-Net como arquitetura principal. Contudo, é comum o
desmatamento ocorrer em regioes de expansao agricola. Portanto, uma busca na literatura
foi realizada na expectativa de encontrar um modelo capaz de capturar o contexto pre-
sente nas imagens. Nesse sentido, foi identificada a arquitetura DeepLabV3+, que emprega
atrous separable convolution para a segmentacao semantica. Além disso, considerou-se a
viabilidade do uso do mecanismo de atencao, o qual pode destacar as regioes afetadas
pelo desmatamento. Estudos sobre a arquitetura Multi-scale attention tém demonstrado

resultados promissores na literatura sobre segmentacao semantica.

Para cada arquitetura foram realizados ajustes de hiperpardmetros e experimen-

tos com diferentes opg¢oes de otimizadores empregando a funcao de perda Binary Cross-
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Entropy. Apos a conclusao da etapa de treinamento, cada arquitetura foi executada utili-
zando o conjunto separado para testes, para obtencao dos resultados. A Figura 21 ilustra

o processo descrito para mapeamento de desmatamento utilizando a arquitetura U-Net,

enfatizando a entrada e saida esperadas.

(t1) (t2)

3 649 645
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Figura 21 — Representagao visual do processo de mapeamento do desmatamento. Do lado esquerdo: um
par de imagens adquiridas em datas diferentes, designadas como (t1) e (t2), concatenadas para uma
entrada de tnico fluxo (single-stream), também conhecida como early fusion. No centro: a arquitetura
tradicional U-Net aplicada como baseline. Do lado direito: a saida da segmentacdo seméntica, com cada
pixel classificado como 1 para area desmatada ou 0 para area ndo desmatada, levando em consideragao
apenas a supressao da vegetacdo nativa que ocorreu no periodo entre as duas datas.

(Figura produzida utilizando a ferramenta PlotNeuralNet (IQBAL, 2018) baseado no artigo (SOLSR-
ZANO et al., 2023))

Essa configuracao foi chamada de “Experimento 2 - Arquitetura da rede” e buscou
analisar a diferenca entre os resultados da aplicacao de uma arquitetura U-Net tradicio-
nal, como baseline, com os resultados da aplicacao das outras arquiteturas avaliadas neste
estudo. Para mitigar o problema de desequilibrio do conjunto de dados, apos a identifica-
¢ao da arquitetura ideal, em comparacao com o resultado obtido empregando-se a fungao
de perda Binary Cross-Entropy, foram realizados experimentos utilizando a Focal Loss
e a Weighted Binary Cross-Entropy, caracterizadas como fungoes de perda baseadas em
distribuigao, que mostraram resultados eficazes para segmentagdo semantica (JADON,

2020), chamado de “Experimento 3 - Balanceamento do conjunto de dados”.

Em seguida, considerando que a arquitetura com o melhor resultado apresentou
uma consideravel variagdo na distribuicao entre a métrica presicion e a métrica recall,
foram executados experimentos para calibracao do classificador utilizando a técnica de
Regressao Isotonica (Isotonic Regression) (FAWCETT; NICULESCU-MIZIL, 2007), na
expectativa de reduzir os falsos positivos e aumentar o recall, denominada como "Experi-

mento 4 - Calibracao do classificador".

Ademais, a alta quantidade de exemplos para classe sem desmatamento pode di-
ficultar a avaliacao dos resultados, de forma que a aplicacao exclusiva da métrica de acu-
racia mostraria uma taxa de acerto muito alta, mesmo que as redes considerassem todos
os exemplos como nao desmatado. Desta forma, as métricas de avaliacao F1 Score e IoU

foram utilizadas em conjunto com a inspeg¢ao visual do resultado da aplicagdo do melhor
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modelo no conjunto de testes para proporcionar uma analise apropriada dos resultados,

denominando-se este item como “Inspec¢ao visual e andlise de resultados”.

Por fim, apds a realizacao dos experimentos supracitados, que expressam os obje-
tivos do presente trabalho, o modelo escolhido como a melhor opcao foi disponibilizado ao
Ministério Publico Estadual, que procedera a sua implantagao e implementacao de proce-
dimentos para validacao dos resultados, bem como aprimoramento da amostra e evolucao

do modelo.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo serdao apresentadas as configuragdes experimentais utilizadas e o
resultado dos experimentos executados com intuito de responder as questoes levantadas
nos objetivos deste trabalho, com énfase na analise da efetividade dos resultados das
arquiteturas DeepLabv3+, U-Net e a Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation,
que foram aplicadas para deteccao de desmatamento no Estado de Mato Grosso do Sul,

especialmente nos biomas Cerrado e Mata Atlantica.

5.1 Experimento 1 - Comparacao dos conjuntos de dados

Ao executar e comparar os resultados de treinamentos preliminares da rede neural
artificial U-Net, definida como baseline, nos conjuntos de dados gerados apds o processa-
mento de imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel 2, obteve-se os resultados apresenta-
dos na Tabela 3. Esses evidenciaram que o modelo treinado com o dataset gerado a partir

das imagens de satélite Sentinel-2 apresentou resultados mais favoraveis.

Tabela 3 — Comparagao entre resultados dos conjuntos de dados Lansat-8 e Sentinel 2.

Dataset Recortes Arquitetura Pixel accuracy F1-Score IoU
Landsat-8 340 U-Net 0.9771 0.6495 0.4958
Sentinel 2 514 U-Net 0.9822 0.7869 0.6487

Ademais, é relevante salientar que além dos resultados obtidos nos treinamentos
preliminares, a observagao da qualidade dos recortes resultantes em cada cenario também
¢é importante, considerando que a andalise das caracteristicas de cada metodologia utilizada

para definicao dos conjuntos de dados foi apresentada como finalidade deste trabalho.

2015 Labels Predicted

Figura 22 — Exemplo de resultado visualmente promissor utilizando o conjunto de dados Landsat-8.

Desta forma, apesar de algumas das saidas geradas pelo modelo que utilizou o pri-

meiro conjunto de dados parecerem promissoras, como observa-se no exemplo apresentado
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na Figura 22, foram encontrados muitos recortes com defeitos, inclusive no conjunto de
dados utilizado para testes, conforme demonstrado no exemplo da Figura 23, que possivel-
mente influenciaram no baixo indice de assertividade resultante do dataset com imagens
Landsat-8, associados ao menor numero de exemplos e maior quantidade de ruido, se

comparados ao dataset com imagens Sentinel-2.

2015 2018 Labels Predicted

Figura 23 — Exemplo de resultado do conjunto de dados Landsat-8 com defeito.

Assim sendo, evidencia-se que a aplicacao de curadoria por especialistas para redu-
¢ao na quantidade de ruido existente no dataset é fundamental. No entanto, esta técnica
tende a reduzir a quantidade de exemplos existentes na amostra em questdao, podendo
resultar em um conjunto muito pequeno. Desta forma, faz-se necessario muitos poligo-
nos definidos nos arquivos em formato Shapefile e consequentemente, a automatizacao
do maior nimero de etapas para geragao dos recortes e da imagem raster de saida, com
intuito de produzir a maior quantidade de exemplos possiveis e garantir a preservagao de

uma amostra representativa apos a aplicagao da curadoria.

A metodologia utilizada na confec¢do da amostra com dados do satélite Sentinel 2
foi criada de maneira automatizada e passou pela curadoria de especialistas, produzindo
exemplos com maior qualidade e obteve os melhores resultados nos treinamentos preli-
minares das redes neurais, mostrando-se mais adequada para a finalidade deste trabalho.

Por esta razao, o segundo dataset foi empregado nos demais experimentos.

5.2 Experimento 2 - Arquitetura da rede

O resultado do treinamento com arquitetura U-Net tradicional, aplicada como
baseline, foi comparado com os resultados da aplicagdo das arquiteturas: DeepLabv3+
e Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation, considerando a relevancia de seus

resultados em trabalhos semelhantes, para atividade de segmentacao semantica.

A mesma dimensao de entrada foi utilizada para o treinamento dos modelos, assim
como as mesmas métricas de avaliagao. Para todos os experimentos foi utilizado o conjunto
de dados com recortes do satélite Sentinel 2 com fusdo precoce das imagens de entrada.
Desta forma, a tecnologia utilizada pode ser classificada como single-stream com a mesma

configuracao de entrada de 256x256x10, sendo 4 canais de cada imagem do satélite Sentinel
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Tabela 4 — Comparagdo entre resultados das arquiteturas U-net, DeepLabv3+ and Multi-Scale Attention
segmentados por classe utilizando Binary Cross-Entropy como fungdo de perda. Os valores em negrito
representam o maior valor obtido para a classe desmatada.

Architecture Class Precision Recall F1

U-Net Deforested (1) 0.8075 0.7674 0.7869
Non-deforested (0)  0.9896 0.9918 0.9907
Deforested (1) 0.8539 0.7512 0.7993

DeepLabvi+ Non-deforested (0)  0.9880  0.9943  0.9916
Deforested (1) 0.8062 0.7932 0.7997

Multi-Scale Attention

Non-deforested (0)  0.9908 0.9915 0.9911

2, quais sejam: Red, Blue, Green e Infrared acrescidos de uma camada NDVI, também

para cada imagem.

A tabela 4 apresenta o resultado dos modelos mencionados, com énfase para a
Multi-Scale Attention for Semantic Segmentation que demonstrou o melhor desempenho
em relagdo a métrica F1-Score. A figura 24 apresenta a curva de perda durante o treina-
mento desta rede, com a exibi¢ao do resultado da funcao de perda para os conjuntos de

treinamento e validagdo para cada época.

Training Loss on Dataset
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Figura 24 — Curva de perda durante o treinamento da arquitetura Multi-Scale Attention for Semantic
Segmentation.

Considerando a natureza desbalanceada do conjunto de dados, foram apresentadas
a Curva ROC e a AUC ROC na Figura 25. Observa-se que as curvas e a AUC sao bastante

semelhantes nos resultados apresentados.
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Figura 25 — Curva ROC das arquiteturas U-net, DeepLabv3+ e Multi-Scale Attention.

5.3 Experimento 3 - Balanceamento do conjunto de dados

O objetivo deste experimento foi determinar a melhor solugdo para diminuir o
impacto do desbalanceamento do conjunto de dados no resultado dos modelos treinados.
Para Buda, Maki e Mazurowski (2018), o problema de bases de dados desbalanceadas
é muito comum em aplicagoes que utilizam aprendizado profundo. Para tanto, algumas
técnicas encontradas na literatura podem ser aplicadas para diminuir o impacto deste

fator nos resultados.

No caso da segmentacao semantica, foi necessario analisar a porcentagem de cober-
tura de area desmatada em cada imagem para realizar a divisao apropriada das amostras
entre os conjuntos de treinamento, validacao e testes. Ainda, foi necessario desconside-
rar qualquer imagem que nao tivesse pizels com area desmatada, conforme destacado na

metodologia.

Uma possivel op¢ao para reducao do impacto do balanceamento do conjunto de
dados seria a utilizacdo de uma funcao de perda ponderada, determinando diferentes
pesos para cada classe. Jadon (2020) comparou uma consideravel quantidade de fungoes
de perda quando utilizadas em atividades de segmentagdo semantica e observou 6timos
resultados para algumas opcoes como a Focal Loss e a Weighted Binary Cross-Entropy,
que neste experimento foram utilizadas em comparacao com a Binary-Cross-Entropy, por

ter sido a func¢ao utilizada para obter o melhor resultado no experimento anterior.



5.3. Ezperimento 3 - Balanceamento do conjunto de dados

53

Tabela 5 — Impacto da utilizagdo de diferentes funcgées de perda utilizando a arquitetura Multi-scale
Attention. Os valores em negrito representam o maior valor obtido para a classe desmatada.

Loss Class Precision Recall F1-Score
Binary Deforested (1) 0.8062 0.7932 0.7997
Cross-Entropy Non-deforested (0)  0.9908 0.9915 0.9911
Weighted Binary Deforested (1) 0.7864 0.8819 0.8314
Cross-Entropy Non-deforested (0) 0.9947 0.9893 0.9920
oeal Loss Deforested (1) 0.8481  0.7621  0.8028
Non-deforested (0) 0.9894 0.9939 0.9917

Na tabela 5 é demonstrado o efeito de utilizagdo de diferentes func¢oes de perda

utilizando a melhor arquitetura observada no experimento anterior, de forma que a fungao

de perda que obteve o melhor desempenho foi Weighted Binary Cross-Entropy. Esta funcao

de perda, quando configurada para considerar o peso da classe positiva (com desmate)

aumentado em 3 vezes em relagdo ao peso da classe negativa (sem desmate), desempenhou

um resultado consideravelmente superior, enquanto a Focal Loss nao demonstrou aparente

ganho de desempenho.
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Figura 26 — Curva ROC da arquitetura Multi-scale attention com diferentes funcoes de perda.

Na Figura 26 sao apresentadas a Curva ROC e a AUC ROC para comparacao das
fungoes de perda. Observa-se, com foco especial para a linha verde apresentada no canto
superior esquerdo, regiao considerada ideal da ROC, que a curva demonstra um resultado

superior para a funcao de perda Weighted Binary Cross-Entropy. Este resultado corrobora



54 Capitulo 5. Resultados e Discussdo

com o resultado apresentado na Tabela 5, que indica que WBCE apresenta um fl-score

mais elevado.

5.4 Experimento 4 - Calibracao do classificador

O trade-off entre precision e recall pode ser ajustado utilizando qualquer técnica
de calibragao do classificador (score calibration). Neste trabalho foi aplicada a técnica
mais simples de Isotonic Regression (FAWCETT; NICULESCU-MIZIL, 2007) para a ar-
quitetura Multi-Scale Attention com a funcao de perda WBCE. A Tabela 6 apresenta
os resultados dessa calibragao com o objetivo de reduzir os falsos positivos e aumentar o
recall.

Tabela 6 — Resultado do modelo Multi-Scale Attention com a funcdo de perda Weighted Binary Cross-
Entropy, aplicando Regressao Isotonica.

Isotonic Class Precision Recall F1

Regression

Nio Deforested (1) 0.7864 0.8819 0.8314
Non-deforested (0) 0.9947 0.9893 0.9920

Sim Deforested (1) 0.8453 0.8301 0.8376

Non-deforested (0) 0.9924 0.9932 0.9928

Este experimento permitiu alcancar a melhor versao do modelo encontrado durante
a pesquisa, quando combinados a arquitetura Multi-Scale Attention com a funcao de perda
Weighted Binary Cross-Entropy e a aplicacdo de Isotonic Regression, chegando a um fl1-
score de 0.8376 e IoU de 0.7206.

Entre os estudos dedicados a deteccao de desmatamento no bioma Cerrado, uti-
lizando imagens do satélite Sentinel-2, foi identificado um conjunto de dados bastante
semelhante ao do presente estudo no trabalho de Matosak et al. (2022) (Abordagem 3).
Nesse estudo, foi realizada uma analise no estado de Mato Grosso, onde o maior F1-
score obtido entre as abordagens aplicadas para esse estado utilizando imagens do satélite
Sentinel-2 foi de 0,5428 (MATOSAK et al., 2022). Assim, destaca-se que o resultado

alcancado de 0,8376 em F'l-score pode ser considerado uma notavel contribuicao.

5.5 Inspecao visual e analise de resultados

Tendo em vista que o principal objetivo deste trabalho foi disponibilizar uma forma
automatizada para deteccao de desmatamento para o MPMS, foi necessario comparar
os resultados obtidos pelas arquiteturas de redes neurais avaliadas, com os resultados
atualmente obtidos pelos técnicos, a partir da analise de imagens de satélite de forma

manual, para avaliar se a semelhanca entre os resultados obtidos foi satisfatoria.
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No entanto, determinar se a semelhanca entre os resultados é apropriada foi um
grande desafio, visto que algumas diferencia¢des poderao ser consideradas significativas
pela equipe técnica, tornando necessario corrigir manualmente as imagens processadas
pela rede neural artificial, acarretando um possivel aumento em sua demanda de trabalho,

podendo inviabilizar a implantacdo ou a utilizacao deste projeto.

Conforme esperado, foi possivel perceber durante a andlise do primeiro experi-
mento que, mesmo quando a rede obtém um fl-score muito baixo, a métrica de avaliagao
de acuracia de pizels ainda mostra um valor relativamente alto. Isso acontece devido ao
desbalanceamento do conjunto de dados que, ao analisar apenas a quantidade de pizels
que a rede classificou corretamente sofre muita influéncia da classe sem desmate por ter
a quantidade muito maior de exemplo, em outras palavras, mesmo que a rede classifique
todos os pizels de todas as imagens como sem desmate, ainda teria uma assertividade alta
considerando apenas esta métrica de avaliagdo. Desta forma, para a finalidade deste tra-
balho e definicao do modelo ideal nao foi considerado o resultado da métrica de avaliacao

Pizel Accuracy.
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Figura 27 — Exemplo de resultado 1 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a fungdo de perda Weighted
Binary Cross-Entropy.
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Figura 28 — Exemplo de resultado 2 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a funcao de perda Weighted
Binary Cross-Entropy.

No que diz respeito ao fl-score, esta métrica é amplamente reconhecida na lite-
ratura como uma ferramenta fundamental para a comparacao de resultados. Ao analisar
visualmente os resultados dos modelos e compara-los com os resultados obtidos por essa
métrica, foi possivel constatar uma correlagao positiva, gerando confianca nos resultados.
Da mesma forma, o Intersection over Union (IoU) também foi considerado, e os resultados

de ambas as métricas desempenharam um papel crucial na selegdo do melhor modelo.

A representagao visual do resultado do modelo que apresentou o melhor desem-
penho pode ser observada nas Figuras 27, 29, 28 e 30. De modo geral, os resultados sao
bastante impressionantes. Na Figura 27, o modelo detectou uma geometria muito com-

plexa, mas falhou em detectar a estrada. Ademais, ao visualizar o lado direito da figura
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é possivel observar que houve alteracdo em uma area de pastagem e a rede identificou a
mudanga apropriadamente como nao sendo desmate. Na Figura 28, o modelo identificou
a imagem convexa, porém, detectou alguns falsos positivos na borda direita da imagem.
No entanto, ao examinar o lado direito dessa imagem, pode-se perceber uma potencial
supressao de vegetacao. Determinar se essa vegetacao removida deve ser classificada como
nativa, caracterizando assim o desmatamento, é uma tarefa complexa. Em tais casos, pode
ser interessante o modelo destacar a area para analise adicional por um especialista hu-
mano. Na Figura 29, o modelo detectou novamente o desmatamento em uma geometria
complexa de forma razoavelmente boa. Por fim, na Figura 30, novamente foram gerados
alguns falsos positivos na borda. No entanto, ao observar a imagem real, percebemos
que ela apresenta outro cenario complexo, podendo ser considerado ruido no conjunto de
testes. Esses resultados foram apresentados ao 6rgao demandante, que os considerou de

qualidade apropriada.
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Figura 29 — Exemplo de resultado 3 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a funcao de perda Weighted
Binary Cross-Entropy.
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Figura 30 — Exemplo de resultado 4 - Arquitetura Multi-Scale Attention com a fungdo de perda Weighted
Binary Cross-Entropy.
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A tarefa de mapeamento de desmatamento utilizando séries temporais de ima-
gens de satélite é um desafio que tem sido motivo de diversos experimentos ao redor do
mundo. Para solucao desta problematica, a utilizacdo de tecnologias como o Aprendi-
zado Profundo para segmentacdo semantica com fins de deteccao de supressoes tem se
mostrado uma tendéncia promissora. Contudo, apesar das pesquisas recentes apontarem
vantagens na utilizacao desta tecnologia, ainda pode ser observado uma consideravel vari-
acao nos resultados divulgados, mesmo em pesquisas que utilizaram biomas, metodologias

e arquiteturas similares.

Neste cenario, uma forma de melhorar a analise e comparacao dos resultados da
aplicacao de diferentes técnicas de aprendizado de maquina utilizadas com essa finalidade
seria a utilizagdo de bases de dados semelhantes. Contudo, na literatura sobre o tema, a
maior parte das publica¢oes nao disponibiliza acesso aos dados utilizados, ou na melhor
das ocasioes, indica apenas o algoritmo utilizado para download e processamento das

imagens, que em uma nova execuc¢ao provavelmente resultaria em um conjunto distinto.

Neste trabalho, a utilizacao de um dataset com amostras de imagens do satélite
Sentinel 2, gerado de maneira automatizada e curado por especialistas, no treinamento de
redes neurais profundas resultou em um desempenho significativo para arquitetura Multi-
Scale Attention com a funcao de perda Weighted Binary Cross-Entropy e a aplicagao de
Regressao Isotonica, obtendo um fl-score de 0.8376 e IoU de 0.7206.

Para tanto, visando contribuir com a pesquisa e experimentagao sobre o tema,
o conjunto de dados gerado a partir do processamento das imagens do satélite Sentinel
2 usado no presente trabalho serd disponibilizado de maneira gratuita para a comuni-
dade académica, possibilitando a realizagao de experimentos objetivos e comparacoes de
qualquer técnica desenvolvida recentemente ou posteriormente ao estudo. Ainda que este
conjunto nao seja considerado perfeito e que certamente ainda permaneca alguma quan-
tidade de ruido em seus dados, o objetivo da disponibilizacdo também visa permitir que

novas validagoes e aprimoramentos sejam efetuados livremente no futuro.

Por fim, pontua-se que o melhor modelo obtido neste trabalho, Multi-Scale At-
tention com 0.8376 de fl-score, foi disponibilizado ao Ministério Publico do Estado de
Mato Grosso do Sul, que utilizard a tecnologia para auxiliar na garantia de preserva-
cao dos ecossistemas encontrados no Estado, especialmente o Cerrado, possibilitando um
legado de conservagao ambiental e sustentabilidade para as futuras geragoes. Ademais,
considerando as observagoes apresentadas no paragrafo anterior, o Orgéo também ficara

responsavel por implementar mecanismos de validacao e curadoria para cada resultado
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obtido pelo modelo, no sentido de acrescentar os melhores resultados a amostra utilizada
para treinamento, aumentando sua capacidade em termos de qualidade e quantidade de

dados, para viabilizar a evolugao e retreinamento do modelo.
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