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Abstract

Este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema para deteccao de
erosao em plantagoes de cana-de-agucar, utilizando técnicas de segmentacao
semantica baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado profundo.
A erosao do solo representa uma ameaga significativa para a produtividade
agricola, acarretando perda de nutrientes, comprometimento do desenvolvi-
mento das plantas e impactos economicos e ambientais. Dessa forma, a iden-
tificagao precoce de areas suscetiveis a erosao é essencial para mitigar seus
efeitos e assegurar a sustentabilidade das plantacoes. Para alcancar esse ob-
jetivo, imagens aéreas capturadas por drones sao processadas para a geragao
de ortofotos, que, posteriormente, sao segmentadas em patches de multiplas
resolugoes (256 X256, 512x512 e 1024 x 1024 pixels). Esses patches sao utiliza-
dos para o treinamento de modelos de segmentagao semantica, capacitando
as redes neurais a identificar automaticamente areas de erosao com alta pre-
cisao. O processo de treinamento é estruturado em trés etapas principais:
geracao e organizacao dos conjuntos de treino, validagao e teste, seguido pelo
treinamento efetivo dos modelos. Em seguida, sao aplicadas métricas quanti-
tativas, como IoU (Intersection over Union) e F1-Score, para avaliacao do de-
sempenho dos modelos. Os métodos desenvolvidos neste projeto possibilitam
uma andalise rapida e precisa das condicoes do solo, reduzindo a necessidade
de inspecoes manuais, que geralmente demandam mais tempo e estao su-
jeitas a subjetividade. Além disso, a aplicacao dessas técnicas contribui para
o monitoramento continuo das plantagoes, otimizando estratégias de manejo
e diminuindo os custos associados a manutencao do solo, promovendo maior
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sustentabilidade no cultivo de cana-de-agicar.

This work proposes the development of a system for detecting soil erosion
in sugarcane plantations, using semantic segmentation techniques based on
Artificial Intelligence (AI) and deep learning. Soil erosion represents a signif-
icant threat to agricultural productivity, resulting in nutrient loss, impaired
plant development, and economic and environmental impacts. Therefore,
the early identification of areas susceptible to erosion is essential to miti-
gate its effects and ensure the sustainability of plantations. To achieve this
goal, aerial images captured by drones are processed to generate orthopho-
tos, which are subsequently segmented into patches of multiple resolutions
(256256, 512x512, and 1024 x 1024 pixels). These patches are used for the
training of semantic segmentation models, enabling neural networks to auto-
matically identify erosion areas with high precision. The training process is
structured into three main stages: generation and organization of the train-
ing, validation, and test sets, followed by the effective training of the models.
Subsequently, quantitative metrics such as loU (Intersection over Union) and
F1-Score are applied to evaluate the models’ performance. The methods de-
veloped in this project allow for a quick and precise analysis of soil conditions,
reducing the need for manual inspections, which generally require more time
and are subject to subjectivity. Furthermore, the application of these tech-
niques contributes to the continuous monitoring of plantations, optimizing
management strategies and reducing costs associated with soil maintenance,
thus promoting greater sustainability in sugarcane cultivation.

Keywords: Deteccao de Erosao, Plantagoes de Cana-de-actcar,
Segmentacao Semantica, Aprendizado Profundo, Imagens de Drones

1. Introducao

A cana-de-agucar, no Brasil, destaca-se como uma das principais culturas
do agronegocio, exercendo papel essencial na producao de agucar, etanol e
bioenergia, além de contribuir significativamente para a geragao de milhoes
de empregos diretos e indiretos no pais [1]. O Brasil é reconhecido como
lider mundial na produc¢ao de cana, o que reforga sua importancia economica
e estratégica. Nesse contexto, praticas adequadas de manejo e monitora-
mento do solo tornam-se indispensaveis para assegurar a produtividade e a
sustentabilidade de toda a cadeia produtiva da cana-de-actcar.



A erosao do solo é um dos principais desafios enfrentados pela agricul-
tura moderna, impactando diretamente a produtividade e a sustentabilidade
das plantacoes. A erosao em plantagoes de cana-de-acgucar refere-se ao des-
gaste, transporte e deposicao de particulas de solo causados pela agua, vento
ou atividades humanas. Esse fenomeno pode resultar em perda de solo su-
perficial rico em nutrientes, diminuicao da capacidade de retencao de agua,
podendo levar a uma reducao significativa na fertilidade e profundidade cul-
tivavel, e compactacao do solo, prejudicando o desenvolvimento das raizes
das plantas [2, 3, 4]. Essas alteragoes, por sua vez, resultam em quedas ex-
pressivas na produtividade agricola [4]. Identificar a erosao no inicio é crucial
para mitigar esses impactos negativos e preservar a integridade do solo e a vi-
abilidade economica das plantagoes [5, 6]. Se nao controlada, a erosdo pode
causar perdas economicas substanciais, exigir investimentos adicionais em
fertilizantes e corregoes de solo, além de impactar negativamente os recursos
hidricos locais devido ao assoreamento.

A utilizacao de drones para a identificacao de erosao oferece uma solucao
inovadora e eficiente, permitindo a coleta de dados precisos sobre as condigoes
do solo. As imagens aéreas capturadas por drones fornecem uma visao
abrangente das plantacoes, possibilitando a identificacao rdpida de areas afe-
tadas pela erosao que seriam dificeis de detectar por métodos tradicionais.
Esta abordagem melhora a precisao do monitoramento, reduz os custos op-
eracionais e o tempo necessario para a inspecao do solo. Com a crescente de-
manda por praticas agricolas mais sustentaveis e eficientes, a implementacao
de tecnologias de drones para a detecgao de erosao em plantacoes de cana-de-
agucar justifica-se como uma medida essencial para assegurar a produtividade
e a sustentabilidade a longo prazo [7, §].

Atualmente, a identificacao da erosao é geralmente realizada por meio
de inspecoes de campo e andlises visuais, métodos que sao demorados, tra-
balhosos e frequentemente subjetivos [9]. Essas metodologias tradicionais
dependem fortemente da experiéncia do avaliador e sao limitadas em sua ca-
pacidade de cobrir grandes areas de forma eficiente [10]. Além disso, a coleta
de dados em campo pode ser influenciada por condigoes climaticas adver-
sas e pela dificuldade de acesso a certas areas, o que pode resultar em uma
avaliagdo incompleta ou imprecisa [11]. As lacunas nestas metodologias in-
cluem a falta de precisao na deteccao precoce da erosao, a baixa eficiéncia na
cobertura de grandes areas e a subjetividade inerente as avaliagoes visuais.
Portanto, ha uma necessidade crescente de técnicas mais avancadas e au-
tomatizadas, como o uso de drones, para superar essas limitagoes e fornecer



dados mais precisos e abrangentes sobre a condi¢ao do solo [7].

O objetivo geral deste projeto é utilizar métodos de segmentacao de
imagens baseados em aprendizagem profunda para a identificacao e mon-
itoramento de erosao em plantacoes de cana-de-agicar utilizando imagens
de drones. Apesar dos avancos recentes em aprendizagem profunda, uma
lacuna significativa ainda persiste na literatura: compreender como a res-
olucao espacial dos patches utilizados em modelos de segmentacao afeta o
desempenho de diferentes arquiteturas, especialmente aquelas baseadas em
transformers, que exploram contextos globais, em comparacao as convolu-
cionais, que enfatizam contextos locais, na identificacao precisa de areas de
erosao. Este trabalho busca preencher essa lacuna ao avaliar o desempenho
dos modelos em trés resolugoes distintas (256x256, 512x512 e 1024x1024 pix-
els). Os resultados demonstram que modelos convolucionais, como FCN e
DeepLabV3+, téem um desempenho superior em resolugoes menores, onde
o detalhamento local é crucial. Em contrapartida, modelos baseados em
transformers, como o SegFormer, apresentam maior robustez em resolucoes
maiores, evidenciando a importancia da captura do contexto global. Esses
resultados fornecem importantes subsidios para selecao de arquiteturas e res-
olugoes apropriadas para o monitoramento eficiente e preciso da erosao em
grandes areas agricolas.

2. Materiais e Métodos

2.1. Conjunto de Dados

No presente trabalho, 13 ortofotos foram geradas a partir de imagens
capturadas por drones sobrevoando areas de cultivo de cana-de-acticar de
diferentes regides no Brasil. Os lugares exatos serao omitidos por questoes
de privacidade. Os drones estavam equipados com cameras de alta resolugao,
permitindo a captura detalhada das areas de interesse. O processo de ortor-
retificacao foi utilizado para corrigir as distorcoes geométricas inerentes as
imagens aéreas, resultando em ortofotos que mantém a escala uniforme em
toda a extensao da imagem, como se fossem vistas diretamente de cima. O
GSD das ortofotos foi de aproximadamente 3cm.

As imagens aéreas retratam areas agricolas afetadas por diferentes tipos
de erosao, que podem ser classificadas visualmente em sulcos, ravinas e erosao
laminar:

e Erosao laminar: ocorre de forma mais difusa, removendo camadas
finas de solo sem formar canais visiveis, como mostrado na Figura la.
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Este processo ¢ mais dificil de identificar, mas tem um impacto signi-
ficativo na qualidade do solo a longo prazo.

e Erosao em sulcos: caracteriza-se por canais alongados e estreitos
formados pela concentracao do fluxo de agua em superficies inclinadas
ou mal manejados, onde a 4gua encontra pouca resisténcia para infiltrar
e acaba removendo o solo superficial (Figura 1b). Este tipo de erosao
é comum em terrenos agricolas com declives acentuados.

e Erosao em ravinas: Representa um estdgio mais avancado da erosao,
onde ha a formacao de valas profundas, como ilustrado na Figura lc.
As ravinas se desenvolvem principalmente em areas onde a dgua escoa
com maior intensidade, agravando a perda de solo.

(a) Laminar (b) Sulco (¢) Ravina

Figure 1: Tipos de erosao presentes nas imagens.

Além dos diferentes tipos de erosao, existem desafios adicionais para a
analise dos solos devido a fatores como a baixa resolucao e a cobertura veg-
etal esparsa, como pode ser observado nas Figuras 2a e 2b. Esses fatores
dificultam a distincao de detalhes como sulcos e variacoes na textura. A
falta de contraste entre o solo exposto e a erosao torna a identificacao dos
danos menos clara, especialmente se for uma erosao laminar ou inicial. Por-
tanto, pequenos sulcos ou sinais de degradacao podem passar despercebidos,
enquanto o angulo da imagem pode nao capturar adequadamente as variagoes
no relevo.



(a) Baixa resolugao espacial. (b) Cobertura vegetal esparsa.

Figure 2: Desafios adicionais presente nas ortofotos.

Ap0s a obtencao das ortofotos, elas foram analisadas e anotadas manual-
mente por um especialista para identificar regioes afetadas pela erosao do
solo. Para isso, foram delineados poligonos para separar as areas de erosao
das areas intactas, permitindo uma segmentacao precisa que foi utilizada em
analises subsequentes com técnicas de aprendizado de maquina. Um exemplo
é apresentado na Figura 3, que exibe a ortofoto completa e um destaque am-
pliado da regiao afetada pela erosao, anotada em vermelho pelo especialista.

2.2. Metodologia

A metodologia deste trabalho foi estruturada em quatro etapas princi-
pais, com o objetivo de preparar, treinar e avaliar modelos de segmentacao
semantica para deteccao de areas de erosao em imagens aéreas. A seguir, sao
descritos os passos realizados:

1. Geragao dos conjuntos de dados multiescala:
As imagens ortorretificadas foram divididas em patches de diferentes
tamanhos (256x256, 512x512 e 1024x1024), permitindo a anélise da
influéncia da escala na deteccao da classe de erosao. Cada patch foi
gerado com sua respectiva mascara de segmentacao.

2. Organizacao em conjuntos de treino, validagao e teste:
Para cada escala, os patches foram organizados em trés conjuntos dis-
tintos. O conjunto de treino foi utilizado para o ajuste dos pesos



Figure 3: Ortofoto completa da area analisada, destacando-se em detalhe (zoom) a regiao
com erosao identificada e anotada em vermelho por especialista.

dos modelos; o conjunto de validagao auxiliou na escolha dos hiper-
parametros e na prevencao de owverfitting; e o conjunto de teste foi
reservado exclusivamente para a avaliacao final de desempenho.

3. Treinamento dos modelos:
Foram treinados trés modelos distintos de segmentacao semantica: FCN
[12], DeepLabV3+ [13] e SegFormer [14]. Cada modelo foi treinado sep-
aradamente para cada uma das escalas de patch, utilizando as mesmas
condicoes de treinamento e critérios de parada.

4. Geracao das métricas usando o conjunto de teste:
Apos o treinamento, os modelos foram avaliados com o conjunto de
teste, utilizando métricas como IoU (Intersection over Union) e F1-
score para quantificar o desempenho na segmentacao da classe de erosao.



.......

Divisso dos dados Treinamento dos modelos.

Figure 4: Fluxograma

2.2.1. Conjunto de Dados Multiescala

A partir das ortofotos anotadas, o conjunto de dados (dataset) foi criado
e consiste em recortes, chamados de patches, extraidos das ortofotos. Para
avaliar a influéncia da escala nos modelos de aprendizagem profunda, os
patches foram gerados em trés resolugoes: 256x256, 512x512 e 1024x1024
pixels, visando fornecer diferentes niveis de detalhe e contextos espaciais. O

total de patches gerados para cada resolucao foi distribuido conforme Tabela
1.

Resolugao | Total de Patches
256x256 39.051
512x512 13.058

1024x1024 2.848

Table 1: Distribuigao total dos patches gerados para cada resolucgao.

A erosao aparece em poucas regioes das ortofotos, tornando esse prob-
lema desbalanceado. Para determinar a proporcao de erosao nas imagens, o
nimero médio de pixels classificados como erosao foi comparado ao total de
pixels. No conjunto de 256x256 pixels, a porcentagem de pixels de erosao
foi de 1,01% a 1,32%, e nas imagens de 512x512 pixels, a erosiao ocupou
entre 1,09% e 1,25% da imagem. Em contrapartida, no dataset de maior
resolucao, 1024x1024 pixels, o percentual de erosao foi menor, entre 0,92%
e 1,02%. Esses resultados sugerem que imagens maiores tendem a ter uma
menor concentracao de areas com erosao. Embora o percentual de erosao
tenda a diminuir em imagens de maior resolucao, a variabilidade da erosao
entre as imagens aumenta substancialmente. Esse comportamento pode ser
explicado pela captura de areas mais amplas em imagens maiores, que po-
dem incluir tanto regioes erodidas quanto intactas em maior diversidade. De
qualquer forma, a baixa porcentagem de erosao presente em cada patch repre-
senta um desafio para os modelos de aprendizagem profunda, especialmente
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considerando que o desbalanceamento de classes ¢ um fator critico para o
desempenho desses modelos.

2.2.2. Amostragem

O processo de amostragem dos patches foi conduzido de forma a garantir
diversidade e representatividade . Para a divisao do dataset em conjuntos de
treinamento, validacao e teste, foram utilizados os seguintes passos:

1. Amostragem Aleatoria: As imagens de cada conjunto, correspon-
dentes as resolugoes de patches (256, 512, 1024), foram embaralhadas
aleatoriamente para garantir a representatividade e evitar viés nas
amostras. Esse embaralhamento foi realizado isoladamente para cada
resolucao.

2. Divisao dos Conjuntos: Apds o embaralhamento, as imagens foram
divididas em trés conjuntos: treinamento (70%), validagao (10%) e
teste (20%). Essa divisdo foi baseada em propor¢oes predefinidas para
assegurar que cada conjunto contenha uma quantidade significativa de
amostras. Além disso, foi garantido que nao houvesse vazamento de
dados entre os conjuntos de treinamento, validacao e teste, assegurando
a independéncia entre eles.

3. Organizacgao dos Patches: Asimagens RGB e suas respectivas mascaras
de anotacao foram organizadas nas pastas correspondentes de treina-
mento, validacao e teste dentro de cada diretério de resolucao.

Os patches gerados para cada tamanho de imagem foram distribuidos
conforme apresentado a seguir:

Resolucao | Treinamento | Validagao | Teste | Total
256x256 27.759 3.764 7.528 | 39.051
512x512 8.144 1.700 3.214 | 13.058

1024x1024 1.774 376 698 2.848

Table 2: Distribuicao dos patches nos conjuntos de treinamento, validagao e teste para
cada resolucao de dataset.

2.2.3. Modelos de Segmentacao Semantica
Para realizar a tarefa de segmentacao da classe de erosao nas imagens
aéreas, foram utilizados trés modelos distintos de segmentacao semantica



baseados em redes neurais profundas: FCN, DeepLabV3+ e SegFormer. A
seguir, cada modelo é descrito brevemente.

Fully Convolutional Network (FCN) [12]: O modelo FCN (Fully
Convolutional Network) foi um dos primeiros a adaptar redes convolucionais
para tarefas de segmentacao semantica, substituindo camadas totalmente
conectadas por convolucoes e permitindo a producao de mapas de segmentacao
de tamanho variavel. Sua arquitetura é composta por um caminho de down-
sampling, que extrai e interpreta o contexto da imagem, e um caminho de
upsampling, que reconstrdi espacialmente os mapas de caracteristicas por
meio de camadas de deconvolugao. Além disso, o FCN utiliza skip connec-
tions para recuperar informagoes espaciais finas perdidas durante o down-
sampling. O FCN utilizado neste trabalho emprega o backbone ResNet101,
o que garante extracao de caracteristicas profundas e robustas. Pela sua
simplicidade e eficiéencia, o FCN se tornou uma base importante para o de-
senvolvimento de arquiteturas modernas de segmentacao.

DeepLabV3+ [13]: O DeepLabV3+ é uma evolugao do modelo DeepLab,
projetada para capturar informacoes contextuais em multiplas escalas através
de convolugoes dilatadas e do médulo ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pool-
ing). Assim como o modelo FCN, o DeepLabV3+ também utiliza o back-
bone ResNet101, potencializando a capacidade de extragao de atributos com-
plexos. A principal inovacao da versao “plus” é a inclusao de um decoder
que refina os contornos segmentados, aumentando a precisao em regioes de
borda e eliminando a necessidade de pds-processamento adicional, como o
DenseCRF. Além disso, o DeepLabV3+ aprimora o ASPP ao explorar difer-
entes taxas de amostragem espacial, melhorando a deteccao de objetos em
multiplas escalas. Sua robustez e capacidade de lidar com grande variagao
espacial garantem excelente desempenho em aplicagoes como a andlise de
imagens de erosao.

SegFormer [14]: O SegFormer possui uma arquitetura de segmentagcao
semantica baseada em Transformers, reconhecida pela alta eficiéncia e desem-
penho competitivo, mesmo utilizando menos parametros. Neste trabalho,
foi empregado o backbone MiT-B5 (Mix Transformer-B5), uma variante
poderosa da familia SegFormer, que dispensa o uso de positional encoding, o
que aumenta a robustez em cenarios com variacao de resolugao entre treino
e teste, como nos conjuntos multiescala usados neste trabalho. Seu decoder
leve, baseado em MLPs, combina informagoes locais e globais de maneira
eficaz. Mesmo com uma estrutura simples, o SegFormer apresenta resulta-
dos expressivos, como o modelo SegFormer-B5, que atinge 84,0% de mIoU no
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dataset Cityscapes, sendo especialmente indicado para aplicacoes que exigem
boa generalizacao com restrigoes computacionais.

2.3. Protocolo Experimental

O treinamento dos modelos FCN, DeepLabV3+ e SegFormer foi realizado
utilizando a biblioteca MMSegmentation no ambiente Google Colab. Cada
modelo foi treinado separadamente para cada conjunto de dados multiescala
(patches 256x256, 512x512 e 1024x1024), respeitando a mesma estrutura
experimental para possibilitar uma comparacao justa entre eles.

Os treinamentos foram realizados a partir de modelos pré-treinados (pré-
trained weights) disponiveis na plataforma OpenMMLab, sendo ajustados
para o novo conjunto de dados através de arquivos de configuracao modifi-
cados. Os modelos foram otimizados utilizando o algoritmo SGD (stochastic
gradient descent), com taxa de aprendizagem inicial definida em 0.01 com
decaimento de 0.0005. Cada modelo foi treinado por um total de 20000 it-
eragoes. A cada 2000 iteragoes, era realizada uma validacao no conjunto de
validagao para acompanhar a evolucao do desempenho ao longo do treina-
mento. Para garantir a reprodutibilidade dos resultados, foi fixado o valor
da semente aleatéria como zero. A funcao de perda utilizada foi a entropia
cruzada, adequada para a segmentacao semantica binaria proposta.

Apoés a conclusao do treinamento, foi realizada a inferéncia sobre o con-
junto de teste. Para isso, os modelos treinados foram carregados utilizando
suas respectivas configuragoes e checkpoints. Cada imagem do conjunto de
teste foi processada individualmente, gerando duas saidas: a méscara de
segmentacao predita e a visualizacao da segmentagao sobreposta a imagem
original.

A maéscara predita foi salva em formato .png, utilizando uma paleta de
cores que preserva a distincao entre o fundo e a erosao, possibilitando pos-
teriormente a avaliacdo quantitativa dos resultados. Paralelamente, foram
geradas imagens visuais com as predigoes sobrepostas as imagens originais,
permitindo uma avaliacao qualitativa do desempenho dos modelos. Todo o
processo foi automatizado para percorrer todas as imagens do conjunto de
teste, salvando os resultados em diretérios separados para organizacao.

Para a avaliacao quantitativa do desempenho dos modelos, foram uti-
lizadas as métricas IoU (Intersection over Union) e F1-Score. A métrica
IoU, elucidada na Equagao 1, foi empregada para medir a qualidade da so-
breposicao entre as areas de erosao preditas e as areas reais presentes nas

11



anotagoes. Nesse contexto, TP (True Positives) representa os pixels corre-
tamente classificados como erosao, FP (False Positives) os pixels incorreta-
mente classificados como erosao, e FN (False Negatives) os pixels de erosao
nao detectados.

TP ]
~ TP+FP+FN (1)
Para a métrica F1-Score, sao utilizados dois conceitos base, Precisao
(Precision) e Revocagao (Recall), conforme as Equagoes 2 e 3, respectiva-
mente. Nesse cenario, a Precisao mede a proporcao de pixels classificados
como erosao que realmente pertencem a classe de erosao, enquanto a Re-
vocagao indica a proporcao de pixels de erosao corretamente identificados
em relacao ao total real.

IToU

TP
Precision = ———— 2
recision = o p (2)
TP
Recall = 4 p T FN )

O F1-Score, por sua vez, corresponde a média harmonica entre Precisao
e Revocacao e foi utilizado para avaliar a capacidade dos modelos em lidar
com o desequilibrio entre a quantidade de pixels de erosao e de fundo nas
imagens — aspecto especialmente relevante, considerando que a erosao ocupa
uma pequena porc¢ao da area total analisada. Na Equagao 4, demonstra-se o
calculo do F1-Score .

Pl 9 Precision x Recall ()

Precision + Recall

A combinacgao dessas métricas permitiu uma analise abrangente da ca-
pacidade dos modelos em segmentar corretamente as areas de interesse, con-
siderando a sobreposicao espacial e o equilibrio entre erros de omissao e
cOmMissao.

3. Resultados e Discussao

Nesta secao, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir
da metodologia proposta. A discussao esta estruturada em duas partes prin-
cipais, considerando os dados das duas tabelas geradas. A primeira parte
apresenta os resultados quantitativos dos modelos avaliados diretamente nos

12



patches, destacando métricas como F1 e IoU para diferentes tamanhos de
dataset. A segunda parte explora uma andlise qualitativa, evidenciando as
principais vantagens e limitacoes de cada modelo, bem como sua capacidade
de representar areas de erosao com precisao.

3.1. Resultados Quantitativos

Os resultados quantitativos dos trés métodos de segmentacao avalia para
a identificacao de dreas de erosao em imagens capturadas por drones estao
apresentados nas Tabelas 3 e 4. A Tabela 3 exibe as métricas gerais, con-
siderando todas as classes presentes nos patches (fundo e erosao), enquanto
a Tabela 4 foca exclusivamente nos resultados para as areas de erosao, per-
mitindo uma andlise detalhada do desempenho especifico dos modelos na
classe de interesse.

Os modelos SegFormer, FCN e DeepLabV3+ apresentam variagoes de
desempenho conforme a resolugao dos patches, refletindo diferengas nas ar-
quiteturas e capacidades de generalizacao. Os resultados foram avaliados sob
duas perspectivas: uma geral, considerando todas as classes nos patches, e
outra focada exclusivamente nas areas de erosao.

Modelo SegFormer FCN DeepLabV3+
Resolucao Patches F1 IoU F1 IoU F1 IoU

256 0.9713 | 0.9646 | 0.9786 | 0.9713 | 0.9773 | 0.9698

512 0.9780 | 0.9681 | 0.9728 | 0.9596 | 0.9693 | 0.9562

1024 0.9489 | 0.9254 | 0.9334 | 0.9089 | 0.8630 | 0.8411

Table 3: Média das métricas F1 e IoU para os modelos SegFormer, FCN e DeepLabV3+,

considerando todas as classes nos patches, nos tamanhos de dataset 256, 512 e 1024.

Modelo SegFormer FCN DeepLabV3+
Resolugao Patches F1 IoU F1 IoU F1 IoU

256 0.6978 | 0.6225 | 0.7856 | 0.7033 | 0.7856 | 0.7014

512 0.8739 | 0.8097 | 0.8397 | 0.7546 | 0.8255 | 0.7403

1024 0.7624 | 0.6528 | 0.6899 | 0.5762 | 0.4293 | 0.3273

Table 4: Média das métricas F'1 e IoU para os modelos SegFormer, FCN e DeepLabV3+,
considerando apenas a classe erosao, nos tamanhos de dataset 256, 512 e 1024.

Na anélise geral, o modelo FCN obteve o melhor desempenho com res-
olucao 256, alcangando a maior F1 (0.9786). Porém, conforme a resolucao dos
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patches aumentou, o SegFormer passou a liderar, alcangando F1 de 0.9780
com resolucao 512 e 0.9489 com resolucao 1024. O DeepLabV3+, embora
competitivo nas resolucoes menores, apresentou uma queda acentuada com
resolucao 1024, com F1 de apenas 0.8630, evidenciando dificuldades em lidar
com contextos mais amplos no patch.

Quando analisados os resultados focados exclusivamente em &reas de
erosao, o SegFormer demonstrou maior consisténcia em resolugoes maiores,
alcancando F1 de 0.8739 com resolucao 512 e 0.7624 com resolucao 1024. O
FCN teve um bom desempenho com resolugao 256 (F1 de 0.7856), mas ap-
resentou uma reducao significativa em resolugdes maiores (F1 de 0.6899 com
resolugao 1024). O DeepLabV3+, embora competitivo com resolugao 256,
caiu drasticamente com resolugao 1024, com F'1 de apenas 0.4293, indicando
dificuldades substanciais em lidar com informagoes contextuais mais amplas.

A comparacao entre as resolugoes dos patches revela que a resolucao 256
oferece maior detalhamento local, favorecendo a identificacao de padroes pe-
quenos, como areas de erosao pontuais. No entanto, sua limitacao de con-
texto prejudica a andlise em imagens aéreas maiores. A resolucao 512, por
sua vez, representa um equilibrio entre detalhamento e contexto, sendo onde
o SegFormer e o FCN alcancam os melhores desempenhos em erosao. Ja
a resolugao 1024, embora ofereca maior contexto global, sacrifica o detal-
hamento, impactando negativamente os modelos baseados em convolugoes,
como o DeepLabV3+.

As diferencas de arquitetura explicam o comportamento observado. Mod-
elos baseados em convolucoes, como FCN e DeepLabV3+, enfrentam dificul-
dades em datasets com resolugoes maiores devido as limitacoes de suas janelas
fixas, que restringem a integracao de informagoes contextuais globais. Por
outro lado, o SegFormer, baseado em transformadores, destacou-se como o
modelo mais robusto em datasets com resolucoes maiores. Sua capacidade
de capturar o contexto global da imagem permite equilibrar contexto e de-
talhamento de forma eficiente, garantindo um desempenho superior tanto na
média geral quanto na deteccao especifica de areas de erosao.

Assim, a escolha da resolucao do dataset e do modelo ideal depende do
equilibrio necessario entre contexto e detalhamento para cada aplicacao. En-
quanto resolucoes menores e modelos baseados em convolucoes sao mais indi-
cados para tarefas que requerem maior detalhamento local, modelos baseados
em transformadores, como o SegFormer, sao mais adequados para andlises
que exigem maior contexto global, especialmente em imagens aéreas de grande
escala.
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3.2. Resultados Qualitativos

Os resultados foram também analisados qualitativamente conforme Figura
5e Figura 6. A anélise qualitativa dos modelos SegFormer, FCN e DeepLabV3+
em diferentes resolugoes (256, 512 e 1024), reforga os padroes observados nos
resultados quantitativos apresentados nas tabelas anteriores. A Figura 5 ex-
emplifica como os modelos segmentam uma mesma imagem em diferentes
resolucoes de patch, evidenciando variacoes no nivel de detalhamento. J&
a Figura 6 ilustra os pontos fortes e fracos de cada dataset, destacando os
desafios das arquiteturas para diferentes resolucoes.

Na Figura 5, o comportamento dos modelos é evidente ao avaliar a
mesma imagem em resolugoes variadas. Na resolucao 256, o FCN apre-
sentou o melhor resultado, capturando detalhes menores com precisao, mas
exibindo falsos positivos moderados devido a ampliagao de areas detectadas.
O DeeplLabV3+, apesar de razoavel, mostrou fragmentacoes em regices de
bordas, comprometendo a conectividade. Ja o SegFormer, dependente de
maior contexto, teve dificuldades em predicoes precisas nesse cenario. Na
resolucao 512, os modelos se beneficiaram de um equilibrio entre contexto
e detalhamento. O SegFormer destacou-se, capturando padroes amplos e
bordas mais precisas, enquanto o DeepLabV3+ e FCN mantiveram um bom
desempenho, apesar de aumentarem os falsos positivos e negativos, respec-
tivamente. Na resolucao 1024, o contexto global ofereceu vantagens ao Seg-
Former, que melhorou a conectividade sem perder detalhes. Contudo, o
DeepLabV3+ enfrentou queda significativa no desempenho devido as limitacoes
de suas janelas de convolugao fixas.
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DeepLabV3+ SegFormer

DeepLabV3+ SegFormer

DeepLabV3+ FCN SegFormer

Figure 5: Resultados qualitativos dos métodos de segmentagdo em trés resolugoes: (a)
256, (b) 512, e (c) 1024.

A Figura 6 complementa a andlise ao discutir os pontos fortes e fracos das
resolugoes. A resolucao 256 (Figura 6a), destaca-se pelo detalhamento local,
ideal para identificar padroes pequenos. Entretanto, a auséncia de contexto
global prejudicou a conectividade entre areas de erosao, como observado na
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Figura 6a a direita. A resolucao 512 (Figura 6b) proporcionou um equilibrio
entre detalhamento e contexto. Na Figura 6b a esquerda, os modelos demon-
straram boa precisao em bordas e conectividade, enquanto a Figura 6b a
direita mostrou a capacidade de lidar com &areas complexas. A resolugao
1024 (Figura 6¢) evidencia como o contexto global favorece a identificacao
de padroes amplos e conectados. No entanto, a perda de detalhamento afetou
a precisao de bordas e areas menores, como na Figura 6¢ a direita, sendo um
desafio para modelos como o DeepLabV3+-.

Os erros cometidos pelos modelos tém impactos distintos na pratica, es-
pecialmente no contexto do monitoramento de areas suscetiveis a erosao.
Dois tipos de erro sao particularmente relevantes: os falsos positivos (FP)
que ocorrem quando o modelo identifica uma area como erosao, quando na
realidade ela estd em boas condigdes; e os falsos negativos (FN) que ocorrem
quando o modelo falha em detectar uma area realmente afetada pela erosao.

Os FPs podem levar a intervengoes desnecessarias em areas intactas, au-
mentando custos e esforcos para o manejo do solo. Por outro lado, os FNs,
mais prejudiciais em termos de impacto ambiental, falham em alertar sobre
areas criticas de erosao que necessitam de intervencao urgente, permitindo
a deterioragao continua. Modelos como o FCN apresentam maior incidéncia
de FPs devido a ampliacao das areas detectadas, enquanto o DeepLabV3+,
apesar de ser mais conservador, gera mais FNs devido a omissao de pequenos
detalhes. O SegFormer, por sua vez, consegue equilibrar melhor esses erros,
minimizando tanto FP quanto FN.

Essa analise qualitativa reforca que a escolha do modelo e do tamanho do
dataset deve ser feita com base no objetivo da aplicacao. Modelos baseados
em convolugoes, como o FCN e o DeepLabV3+4, se mostram mais eficazes
para andlises focadas em detalhamento local, enquanto o SegFormer, com sua
arquitetura baseada em transformadores, é mais indicado para aplicagoes que
exigem contexto global, especialmente em areas amplas e conectadas. Esses
resultados oferecem subsidios importantes para a definicao de estratégias
em analises de solo, destacando a necessidade de considerar tanto as carac-
teristicas do modelo quanto os desafios impostos pelo cenario analisado.
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(a) 256

(b) 512

(c) 1024

Figure 6: Resultados qualitativos dos métodos de segmentagao nos datasets, destacando
pontos fortes e negativos. 18



4. Conclusao

Este trabalho propos e avaliou um sistema de deteccao de areas de erosao
em imagens aéreas utilizando técnicas de segmentagao semantica com os
modelos FCN, DeepLabV3+ e SegFormer. A metodologia foi estruturada
nas seguintes etapas: geracao dos patches em multiplas resolugoes (256 x256,
512x512 e 1024 x1024), organizagao dos conjuntos (treino, validagao e teste),
treinamento dos modelos para cada escala e avaliagao quantitativa e qualita-
tiva dos resultados. As métricas utilizadas, IoU (Intersection over Union) e
F1-Score, permitiram quantificar o desempenho dos modelos na segmentagao
da classe de erosao, evidenciando a capacidade de cada arquitetura em cap-
turar tanto detalhes locais quanto contexto global nas areas analisadas.

Os resultados demonstraram que a resolucao dos patches influencia dire-
tamente o desempenho dos modelos. Para patches de 256x256, o FCN apre-
sentou o melhor desempenho geral, com um F1-Score de 0.9786. No entanto,
conforme a resolucao aumentou, o SegFormer se destacou, atingindo um F1-
Score de 0.8739 para 512x512 e 0.7624 para 1024x1024, evidenciando uma
maior capacidade de representar contextos globais. O modelo DeepLabV3+,
embora competitivo em resolucoes menores, apresentou uma queda expres-
siva em 1024x1024, alcancando apenas 0.4293 de F1-Score, revelando difi-
culdades em lidar com regices extensas e conectadas. A anédlise qualitativa
confirmou esses achados, mostrando que o SegFormer, por ser baseado em
Transformers, equilibrava melhor os erros de falsos positivos e falsos neg-
ativos em regioes amplas, enquanto o FCN capturava melhor os detalhes
locais. O DeepLabV3+, por outro lado, apresentou dificuldades em manter
a conectividade em bordas, especialmente em resolugoes mais elevadas.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacao do dataset, incorpo-
rando novas regioes geograficas e diferentes condigoes climéticas, de modo a
aumentar a robustez dos modelos. Adicionalmente, a implementacao de es-
tratégias de balanceamento de classes pode mitigar os desafios impostos pela
baixa representatividade da erosao nos patches, contribuindo para um apren-
dizado mais equilibrado das redes. Outra possibilidade é explorar técnicas
de pds-processamento para refinar as bordas das areas segmentadas, princi-
palmente em resolugoes maiores, onde a perda de detalhamento se mostrou
significativa. HEssas melhorias podem ampliar a aplicabilidade dos modelos
para monitoramento ambiental em larga escala, tornando o sistema mais
robusto e preciso.
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