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Abstract. This study presents a systematic comparison of five semantic seg-
mentation architectures — U-Net, DeepLabV3+, PSPNet, Swin Transformer,
and SegFormer — applied to weed segmentation in sugarcane fields using UAV
orthoimages from Mato Grosso do Sul, Brazil. A dataset comprising 30,076
georeferenced patches of 256x256 pixels was created, focusing on the segmen-
tation of castor bean (Ricinus communis). Among the evaluated models, Seg-
Former achieved the best performance, reaching 82.11% mloU, 89.77% mAcc,
and 99.38% aAcc on the test set. The analysis identified severe class imbalance
as a major challenge, with background pixels dominating the dataset. The re-
sults indicate that architectures incorporating multi-scale context aggregation
mechanisms are better suited to this agricultural domain. The results contri-
bute to advancing precision agriculture in Brazil, enabling the optimization of
agrochemical usage through intelligent management systems.

Resumo. O presente estudo apresenta uma comparagdo sistemdtica de cinco
arquiteturas de segmentacdo semdntica — U-Net, DeepLabV3+, PSPNet, Swin
Transformer e SegFormer — aplicadas a segmentacdo de plantas daninhas em
canaviais, com o uso de ortoimagens obtidas por VANTs em Mato Grosso do
Sul. Foi criado um dataset composto por 30.076 parcelas georreferenciadas
de 256x256 pixels, com foco na segmentacdo da mamona (Ricinus communis).
Dentre os modelos avaliados, o SegFormer apresentou o melhor desempenho,
alcangando 82,11% de mloU, 89,77% de mAcc e 99,38% de aAcc no conjunto
de teste. A andlise identificou severo desbalanceamento entre classes como prin-
cipal desafio, com predomindncia de pixels de background no dataset. Os resul-
tados indicam que arquiteturas que incorporam mecanismos de agregacdo de
contexto multi-escala sdo mais adequadas para o dominio agricola em questdo.
Os resultados obtidos contribuem para o avanco da agricultura de precisdo no
Brasil, ao possibilitar a otimizacdo do uso de defensivos agricolas com base em
sistemas de manejo inteligente.

1. Introducao

O Brasil consolidou-se como lider mundial na producio de cana-de-agticar com recorde
histérico de 713,2 milhdes de toneladas na safra 2023/24, o que representa 45% da
producdo global de actcar e posiciona o pais como maior exportador mundial do pro-
duto [CONAB 2024]. O setor sucroenergético brasileiro movimenta cerca de R$ 130
bilhdes anuais, emprega 2,2 milhdes de trabalhadores e contribui com 2% do PIB (Pro-
duto interno bruto) nacional [CNA 2024]. No Mato Grosso do Sul, quarto maior pro-
dutor nacional, a cultura ocupa 800 mil hectares distribuidos em 42 municipios, com



producdo de 52,4 milhdes de toneladas que representam 16% do PIB industrial estadual
[SEMADESC 2024].

Apesar da relevancia socioecondmica, a sucrocultura enfrenta severos desafios fi-
tossanitarios [EMBRAPA 2025]. O principal fator de reducdo da produtividade, por sua
vez, sdo as plantas daninhas. Estudos da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria de-
monstram que as perdas podem variar de 40% a 85% do peso dos colmos, caule cilindrico,
em situacOes de alta infestacdo sem controle adequado, com prejuizos econdmicos esti-
mados em R$ 9 bilhdes anuais para a agricultura brasileira [EMBRAPA 2025]. O periodo
critico de prevencdo a interferéncia (PCPI) € a etapa em que as praticas de controle de
plantas daninhas devem ser obrigatoriamente adotadas para evitar perdas significativas na
produtividade da cultura principal. O PCPI estende-se de 20 a 150 dias apos o plantio, va-
riando conforme o ciclo da cultura, durante o qual a competi¢ao por dgua, luz, nutrientes e
espaco causa redugdes irreversiveis na produtividade [IAC 2024]. O amplo espacamento
entre fileiras nos estdgios iniciais facilita a infestacao; a similaridade visual entre cana e
daninhas - fendmeno conhecido como ““green-on-green”, por sua vez, dificulta de forma
significativa a identificacdo e o controle seletivo [Lynch 1995].

O manejo convencional baseado em aplicagdes de herbicidas em area total en-
cara limitacdes crescentes. O Comité de Acdo a Resisténcia aos Herbicidas documen-
tou 28 espécies de plantas daninhas com resisténcia confirmada no Brasil: 12 dessas
J4 se mostram resistentes ao glifosato, principal herbicida utilizado na cultura de cana
[HRAC-BR 2024]. Em paralelo, os impactos ambientais do uso intensivo de agrotoxicos
tornaram-se cada vez mais uma preocupagao central, com o registro de contaminacdo de
recursos hidricos em dreas de producdo canavieira pelo Ministério do Meio Ambiente
[MMA 2024]. Além disso, a lei 14.785/2023 estabeleceu critérios mais rigorosos para
registro e uso de agrotoxicos, demandando alternativas tecnoldgicas que mitiguem a de-
pendéncia quimica [[BAMA 2024].

Desse modo, a agricultura de precisdao emerge como solu¢ao transformadora para
tais desafios, na qual tecnologias baseadas em sensoriamento remoto e inteligéncia ar-
tificial possibilitam redugdes de 40% a 95% no uso de herbicidas através de aplicagdes
localizadas, direcionadas apenas aos focos de infestacao [MAPA 2024]. A integracdo de
imagens de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) com algoritmos de aprendizado
profundo revolucionou a segmenta¢do automatica de plantas daninhas, com redes neurais
convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) alcancando precisoes superio-
res a 95% na distin¢@o entre cultura e daninhas [EMBRAPA 2023]. Simultaneamente,
o mercado brasileiro de drones agricolas cresceu de 3 mil para 35 mil unidades apds a
regulamentacao da Portaria do Ministério da Agricultura e Pecuaria (MAPA) n° 298/2021,
o que evidencia a rapida adocdo dessas tecnologias [ANAC 2024].

A segmentacdo semantica pixel-a-pixel representa avanco fundamental neste con-
texto, viabilizando o desenvolvimento de pulverizadores inteligentes e robds autdbnomos
capazes de realizar controle seletivo em tempo real [Hu etal. 2024].  Arquitetu-
ras de deep learning como U-Net, DeepLabV3+, Swin Transformer, SegFormer e
PSPNet demonstram eficacia em diversos contextos agricolas. Estudos recentes re-
portam valores de Intersection over Union (IoU) superiores a 80% utilizando U-
Net em beterraba [Wang et al. 2024], DeepLabV3+ em soja [Yu et al. 2022], PSP-
Net em arroz [Anand et al. 2021] e Swin Transformer no reconhecimento de dani-



nhas [Zhang et al. 2023], além de avaliacdes gerais em culturas como milho e trigo
[Silva et al. 2024]. Entretanto, a aplicacdo em cana-de-agucar apresenta desafios tnicos
devido as caracteristicas morfoldgicas da cultura, variabilidade das condi¢des edafo-
climaticas, condicdes especificas relacionadas ao solo e ao clima de uma determinada
regido que influenciam o desenvolvimento de organismos, brasileiras e diversidade de
espécies invasoras presentes nos canaviais [Modi et al. 2023].

A caréncia de estudos comparativos sistemdticos destas arquiteturas para o con-
texto especifico da cana-de-acticar em condigdes tropicais representa lacuna significativa
na literatura. As pesquisas existentes, em sua maioria, avaliam modelos isolados ou uti-
lizam datasets limitados que nao refletem a complexidade dos sistemas produtivos brasi-
leiros [Subeesh et al. 2023]. De modo complementar, aspectos cruciais como eficiéncia
computacional para implementacdo em sistemas embarcados, robustez a variacdes de
iluminacdo e escala, e capacidade de generalizacdo entre diferentes regides produtoras
permanecem pouco explorados [Gao et al. 2024].

A escolha destas arquiteturas especificas fundamenta-se em uma andlise es-
tratégica que busca contrapor diferentes paradigmas de visdo computacional. O conjunto
selecionado abrange desde redes convolucionais consolidadas (U-Net, DeepLabV3+ e
PSPNet), reconhecidas pela eficiéncia na captura de contexto local e multi-escala, até
modelos baseados em Transformers (Swin Transformer e SegFormer), que exploram de-
pendéncias globais e mecanismos de aten¢do. Essa diversidade permite avaliar qual abor-
dagem oferece o melhor equilibrio entre acuricia e robustez para lidar com a complexi-
dade visual e o desbalanceamento de classes tipicos dos canaviais brasileiros.

O presente trabalho visa preencher as lacunas supracitadas através de uma aborda-
gem experimental rigorosa. O objetivo geral deste estudo € realizar uma anélise compa-
rativa sistemadtica de cinco arquiteturas de segmentacdo semantica (U-Net, DeepLabV3+,
PSPNet, Swin Transformer e SegFormer) aplicadas a segmentacdo de plantas daninhas
em ortoimagens de canaviais.

Para alcancar este propdsito, foram definidos os seguintes objetivos especifico:

* Construir e disponibilizar uma base de dados rotulada de imagens aéreas de cana-
de-agicar com a presenca da espécie mamona (Ricinus communis);

* Treinar e validar os modelos selecionados sob as mesmas condi¢des experimentais
para garantir a isonomia da comparagao;

 Avaliar a eficicia de cada arquitetura através de métricas de segmentacdo (mloU,
mAcc, aAcc), verificando a capacidade de generalizagdo de classes;

* Analisar a eficiéncia computacional dos modelos, comparando os tempos de in-
feréncia para discutir a viabilidade de implementacao pratica.

Os resultados obtidos permitirdo identificar as técnicas mais adequadas ao con-
texto brasileiro, fornecendo subsidios para o desenvolvimento de sistemas de manejo in-
teligente mais sustentdveis e eficientes.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Deep Learning em Diferentes Culturas

A aplicagdo de técnicas de deep learning para segmentacdo de plantas daninhas tem de-
monstrado eficicia crescente em diversas culturas agricolas. Gao et al. (2024) demons-



traram transferéncia efetiva de aprendizado entre imagens terrestres e de VANTs em cul-
turas de milho, com DarkNet53 alcancando IoU de 0.577 para a classe de daninha. Em
arroz, métodos baseados em CNNs (Convolutional Neural Networks) superaram analises
OBIA (Object-Based Image Analysis) tradicionais em 23%, com precisoes de 85-94%
[Huang et al. 2020]. O weedNet alcangou 96% de precisao em beterraba usando fusao de
canais Infravermelho Proximo (Near-Infrared - NIR) e RGB.[Sa et al. 2018].

Para cana-de-acucar, Modi et al. (2023) compararam seis arquiteturas em dataset
experimental indiano, com DarkNet53 atingindo 99% de precisdo e Fl-score de 0.994.
Entretanto, a performance cai para 87% em plantas jovens devido a similaridade mor-
folégica. Sujaritha et al. (2017) desenvolveram sistema robotico com 92.9% de acuricia
em condi¢Oes controladas, mas apenas 78% em campo devido a variagdes de iluminagao.

Da mesma forma, estudos brasileiros identificaram desafios especificos: Silva
et al. (2024) demonstraram que a presenca de palha residual (10-20 t/ha) limita a
segmentacdo de modelos convencionais a 67%, contudo, o desempenho é elevado para
89% com a incorporacdo de modulos de atengdo espacial. A UFSC desenvolve um da-
taset publico com ortomosaicos de Scm/pixel, revelando que 73% dos erros ocorrem em
bordas de talhdes [von Wangenheim et al. 2023]. Assim como, trabalhos recentes explo-
raram abordagens inovadoras, como Ge et al. (2023) que introduziu o WeedNet-R com
precisdo média (mean Average Precision - mAP) de 0.827 operando a 15 Quadros Por
Segundo (Frames Per Second - FPS) e Wang et al. (2020) que desenvolveram enhance-
ment adaptativo que mantém 91% da precisao em iluminac¢ao extrema, versus 73% sem
pré-processamento.

A variabilidade de resultados - mloU de 57% a 99% dependendo da cultura e
condicdes - evidencia a inexisténcia de uma solucao universal, justificando a necessidade
de avaliacdo especifica para cana-de-acucar brasileira proposta por esse trabalho.

2.2. Arquiteturas de Segmentacao Semantica

A selecdo das cinco arquiteturas - U-Net, DeepLabV3+, PSPNet, Swin Transformer e
SegFormer - fundamenta-se em uma andlise criteriosa que buscou equilibrar diversidade
arquitetural, eficicia comprovada e viabilidade pratica. Tal escolha deliberada garante
representacdo abrangente dos paradigmas atuais de segmentac¢do semantica, desde abor-
dagens com CNNs tradicionais até transformers de ultima geragdo, o que viabiliza iden-
tificar a solucdo mais adequada para os desafios especificos da segmentacdo de plantas
daninhas em plantacdes de cana-de-aguicar no Brasil.

A diversidade arquitetural constituiu o primeiro pilar desta selecao, assegurando
que diferentes metodologias de processamento de imagem fossem avaliadas. Enquanto
U-Net [Ronneberger et al. 2015] e PSPNet [Zhao et al. 2017] representam evolugdes dis-
tintas das redes convolucionais, onde a primeira prioriza eficiéncia através de simplici-
dade e a udltima enfatiza captura de contexto multi-escala. Por sua vez, a DeepLabV3+
[Chen et al. 2018a] estabelece o limite superior de performance das CNNs através de suas
convolucdes atrosas.

No mesmo sentido, verifica-se que o Swin Transformer [Liu et al. 2021] e SegFor-
mer [Xie et al. 2021] exploram o paradigma transformer sob perspectivas contrastantes:
complexidade hierdrquica versus simplicidade unificada. Esta heterogeneidade permite
comparacao direta de desempenho em termos de métricas de segmentacao (mloU, mAcc,



aAcc) e andlise do comportamento de convergéncia durante o treinamento, estabelecendo
bases para futuras investigacdes sobre eficiéncia computacional e requisitos de hardware.

A eficdcia comprovada em aplicagdes agricolas semelhantes sustentou cada esco-
lha com base em resultados experimentais, onde estudos recentes demonstram que essas
arquiteturas superam consistentemente alternativas em tarefas de segmentacao de plantas.
A exemplo disso, pode-se citar Wang et al. (2024), que reportou 84,28% de mloU ao
utilizar a U-Net, mantendo laténcia menor em comparacdo a arquiteturas mais comple-
xas. De modo semelhante, Chen et al. (2018) demonstraram que a DeepLabV3+ alcanca
desempenho superior em soja sob diferentes densidades de plantio. Por sua vez, a PSP-
Net obteve 90% de frequency weighted IoU em arroz, segundo Anand et al. (2021),
enquanto a Swin Transformer [Zhang et al. 2023] atingiu 99,18% de acuricia em data-
sets com multiplas espécies de plantas daninhas. Por fim, o SegFormer, segundo Liu et
al. (2024), demonstrou 92% de desempenho mantido em cendrios de transferéncia entre
dominios (de imagens aéreas para terrestres).

Além disso, o desempenho documentado de arquiteturas convolucionais como
DarkNet53, FCN e WeedNet em culturas row-crop (plantagdes cultivadas em fileiras lar-
gas), como milho, soja e beterraba [Gao et al. 2024; Huang et al. 2020; Sa et al. 2018],
foi fundamental para compreender que essas espécies compartilham desafios visuais com
a cana-de-agtcar, como alta densidade foliar, sobreposi¢do de plantas e variabilidade mor-
foldgica entre estagios de crescimento.

A viabilidade de implementacdo em sistemas reais completou os critérios de
selecdo, reconhecendo que solucdes académicas devem transcender o laboratério para
gerar impacto pritico. Todas as arquiteturas selecionadas possuem implementacoes
otimizadas em frameworks modernos como PyTorch e TensorFlow, com suporte
para quantizacdo e pruning que viabilizam deployment em hardware com recursos
limitados[Hu et al. 2024]. Embora anélises detalhadas de eficiéncia computacional e re-
quisitos de hardware estejam além do escopo deste trabalho inicial, a disponibilidade
de modelos pré-treinados e documentacao extensiva estabelece fundamentos sélidos para
futuras otimizagdes especificas ao contexto de VANTS agricolas.

2.2.1. U-Net

U-Net foi selecionada para integrar esse projeto por trés razdes fundamentais. Pri-
meiro, sua arquitetura simétrica com skip connections (Figura 1) demonstrou capaci-
dade unica de preservar detalhes finos mesmo com downsampling agressivo - carac-
teristica essencial para detectar plantas daninhas pequenas em imagens de alta resoluc¢io
[Ronneberger et al. 2015]. Segundo, a eficiéncia computacional (7.76 GFLOPs) viabiliza
deployment em drones agricolas com processadores ARM, cendrio comum em operagdes
brasileiras. Terceiro, a U-Net demonstrou robustez excepcional com datasets limitados
[Ronneberger et al. 2015], apresentando desempenho consistente mesmo com conjuntos
reduzidos (cerca de 500 imagens) — realidade frequente em projetos agricolas iniciais
[Wang et al. 2024].

Dentre as pesquisam que utilizam o U-net, pode-se citar Wang et al. (2024) ao
demonstrarar que U-Net supera arquiteturas mais complexas em cendrios com restri¢oes



computacionais, mantendo 84.28% mloU com laténcia 8x menor que SegFormer-B5. A
arquitetura também permite modificagdes incrementais - adi¢do de médulos de atengao,
alteracdo de encoders - sem comprometer a estabilidade do treinamento.
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Figura 1. Arquitetura da U-Net [Ronneberger et al. 2015].

2.2.2. DeepLabV3+

DeepLabV3+ representa uma referéncia consolidada de alto desempenho em
segmentacdo semantica baseada em CNNs, justificando sua inclusdo por capacidades
unicas de processamento multi-escala. O mdédulo ASPP (Atrous Spatial Pyramid Poo-
ling) com taxas de dilatagdo {6, 12, 18} captura simultaneamente caracteristicas de plan-
tas individuais (escala local) e padrdes de infestacao (escala global) - dualidade critica em
manejo de plantas daninhas [Chen et al. 2018a].

A arquitetura demonstrou, de forma consistente, os melhores resultados em cul-
turas row-crop similares a cana-de-acucar. Yu et al. (2022) reportaram que DeepLabV3+
mantém performance superior mesmo com variagdes de 3x na densidade de plantas,
situacdo comum entre diferentes variedades de cana-de-agucar e estagios de crescimento.
A compatibilidade com diversos backbones (ResNet, Xception, Swin) oferece flexibili-
dade para otimizagdo especifica sem alteracdo da arquitetura base. A visualizagdo das
convolugdes atrosas pode ser vista na figura 2.
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Figura 2. Visualizacao de convulucoes atrosas [Chen et al. 2018a].

2.2.3. PSPNet

PSPNet foi incluida devido a sua capacidade de capturar contexto em multiplas escalas
através do médulo pyramid pooling, ilustrado na figura 3. Tal caracteristica provou-se
fundamental em canaviais onde a disposi¢ao regular das fileiras cria padrdes geométricos
que auxiliam na distin¢ao entre cultura e plantas invasoras [Zhao et al. 2017]. O pooling
em quatro niveis (1x1, 2x2, 3x3, 6x6) captura desde texturas locais até estrutura global
do campo.

Desse modo, a escolha € reforcada por resultados em culturas com caracteristicas
similares, como arroz onde a PSPNet superou U-Net e SegNet em cenérios com alta densi-
dade de plantas, alcancando 90% frequency weighted 1oU [Anand et al. 2021]. A arquite-
tura apresentou robustez aprimorada diante de oclusdes parciais, caracteristica critica em
estagios avancados da cana-de-actcar, nos quais ocorre sobreposi¢do intensa de folhas.
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Figura 3. Arquitetura da PSPNet [Zhao et al. 2017].



2.2.4. Swin Transformer

A inclusdo de Swin Transformer representa a necessidade de avaliar o paradigma transfor-
mer no contexto especifico de cana-de-agucar. Trés caracteristicas justificam esta escolha:

(1) Complexidade linear O(n) permite processamento de imagens de altissima
resolucao sem downsampling;
(i1)) Mecanismo de shifted windows captura dependéncias de longo alcance mantendo
eficiéncia computacional;
(i11) Hierarquia de features intrinsecamente coerente com a natureza multi-escala dos
campos agricolas [Liu et al. 2021].

Ademais, estudos como Zhang et al. (2023) demonstraram que Swin Transformer
alcanga 99.18% de acuricia em datasets com 15+ espécies de plantas daninhas, supe-
rando CNNs em 12% quando multiplas espécies coexistem - cendrio tipico em canaviais
brasileiros. A arquitetura, figura 4, também mostrou degradacao minima (menor que 5%)
quando aplicada a imagens capturadas em diferentes resolucdes, eliminando necessidade
de reescalonamento.
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Figura 4. Arquitetura da Swin [Liu et al. 2021].

2.2.5. SegFormer

SegFormer representa a nova geracao de transformers otimizados para segmentacao, ao
basear sua selecdo em trés vantagens Unicas:

(1) Auséncia de positional encoding permite generalizacao natural entre resolugdes;
(i) Design unificado elimina componentes complexos, reduzindo pontos de falha;
(ii1)) Familia escalonavel (BO-BS5) permite frade-off preciso entre acuriacia e
eficiéncia [Xie et al. 2021].

Para o contexto agricola, SegFormer demonstrou capacidade excepcional de trans-
feréncia entre dominios visuais distintos (aéreo e terrestre), no qual modelos treinados
em imagens aéreas mantiveram 92% da performance quando aplicados a imagens ter-
restres sem fine-tuning [Liu et al. 2024]. Esta robustez € critica em operagdes praticas
onde diferentes sensores e plataformas sdo utilizados. SegFormer-B0, com apenas 3.7M
parametros, viabiliza deployment em dispositivos edge mantendo mloU competitivo com
modelos 20x maiores. A visualizagdo da arquitetura do modelo pode ser vista na figura 5.
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Figura 5. Arquitetura da SegFormer [Xie et al. 2021].

2.3. Aplicacao Pratica e Lacunas

A selecdo conjunta destas cinco arquiteturas garante cobertura abrangente do espaco de
solugdes. U-Net e PSPNet representam abordagens CNN tradicionais com énfases dis-
tintas (eficiéncia vs. contexto), enquanto DeepLabV3+ estabelece o limite superior de
performance CNN e, por fim, Swin Transformer e SegFormer exploram o paradigma
transformer com metodologias diferentes (complexidade hierdrquica vs. simplicidade
unificada).

Essa diversidade permite andlise robusta de frade-offs criticos: eficiéncia compu-
tacional versus acurdcia, requisitos de dados versus capacidade de generalizacdo, comple-
xidade arquitetural versus facilidade de deployment. Para o contexto especifico de cana-
de-agucar brasileira, onde condi¢des variam drasticamente entre regides e estagdes, esta
andlise comparativa abrangente € essencial para identificar solugdes praticas e escaldveis.

3. Metodologia

3.1. Caracterizacao das Espécies de Daninhas

Os dados experimentais consistem em ortoimagens RGB georreferenciadas adquiridas
através de voos de VANT realizados no estado de Mato Grosso do Sul. Ressalta-se que
este conjunto de dados é de autoria dessa pesquisa e distinto da base publica da UFSC
citada na revisdo bibliografica. As imagens originais apresentam resolucdes espaciais va-
riadas (Ground Sampling Distance - GSD), decorrentes de diferentes altitudes de voo.
Essa variabilidade foi mantida intencionalmente para enriquecer o banco de dados, per-
mitindo avaliar a robustez dos modelos frente a alteracdes de escala tipicas de operacdes
reais.

O desenvolvimento dessa pesquisa se iniciou na percep¢ao de quais ervas daninhas
estavam presentes nas imagens recebidas para anélise. Ao todo, identificou-se a existéncia
de 4 tipos, sendo elas: mamona (Ricinus communis), coloniao (Panicum maximum), folha
larga (Ipomoea spp.) e graminea (Digitaria horizontalis). Dentre as experiéncias mencio-
nadas, a espécie mamona (Ricinus communis) foi selecionada para este estudo. Optou-se
por modelar o problema como uma tarefa de segmentagcdo semantica bindria (Mamona e



Background), em detrimento de uma abordagem multiclasse ou de classificacdo simples,
por duas razdes estratégicas. Primeiro, a segmentacao pixel-a-pixel fornece a localiza¢ao
espacial exata e a geometria da infestacdo, dados indispenséveis para o célculo da do-
sagem em sistemas de pulverizac¢do localizada — nivel de detalhe que a classificacdo de
imagens nao € capaz de oferecer. Segundo, a modelagem bindria permite isolar o de-
sempenho das arquiteturas na segmentacio da espécie alvo principal, estabelecendo um
fundamento sélido antes da introducao da complexidade de classes concorrentes. Pesqui-
sas futuras contemplardo a expansao para as trés espécies remanescentes.

Ap6s o entendimento das caracteristicas da espécie mamona de daninha, a
rotulacdo das ortoimagens foi inciada dentro do software QGIs, com a demarcacdo de
uma drea que contém as daninhas. As plantas invasoras foram identificadas e marcadas
olho a olho dentro da drea delimitada. No final do processo, 7 ortoimagens haviam sido
rotuladas, conforme representacao na Figura 6.

(a) Ortoimagem

(b) Area delimitada (c) Mamona rotulada

Figura 6. Representacao da area de estudo: (a) ortoimagem completa, (b) area
delimitada e (c) mamona rotulada.



Ap6s a construgdo das mdscaras de rotulacdo, iniciou-se o processo de extracao
das parcelas via script Python. O algoritmo percorre todas as regides delimitadas nas
mascaras, realizando recortes (parcelas) de 256x256 pixels. O valor ”0”foi atribuido para
pixels da parcela extraida correspondentes ao solo (background). O valor 1, para pixels
da classe de interesse. O valor 255 indica regides excluidas do treinamento por ndo con-
tribuirem para a aprendizagem do modelo, como bordas ou areas ambiguas. Com o intuito
de facilitar a visualizagdo e validacao do processo, aplicou-se uma paleta de cor vermelha
aos pixels de valor 1, o que permite identificar com clareza as regides correspondentes a
mamona quando sobrepostas a ortoimagem original. Ao final do processo, obtiveram-se
30.076 imagens de 256x256 que correspondem as parcelas salvas em jpg, assim como
o mesmo valor de imagens 256x256 correspondendo as suas respectivas mascaras de
rotulacdo salvas em png. As parcelas e mascaras sdo salvas com o nome da ortoimagem
de onde foram extraidas seguidas de um contador unico para diferencid-las. Exemplos
das imagens extraidas e suas mdscaras sao apresentados na Figura 7

ﬁ. l

(a) Mamona (b) Mdscara de rotulagio © Imagerznsgom pixels

Figura 7. Exemplos de imagens extraidas.

A etapa de corte das parcelas e da méscara de rotulagio € de suma importancia no
pipeline de desenvolvimento dos modelos, pois € a partir da sobreposi¢ao da mascara sob
as parcelas que o modelo vem a reconhecer o que sdo as mamonas.

Assim que as parcelas e as mdscaras foram recortadas, a divisdao do dataset foi
iniciada, fazendo uso de outro script em Python que analisa todas as imagens extraidas em
busca do nome das ortoimagens, com o intuito de identificar quais ortoimagens originam
aquelas parcelas e mascaras. Com tal informagdo, o script distribui de forma aleatdria
as ortoimagens entre os conjuntos de treino, validacdo e teste, de modo que parcelas
provenientes de uma mesma ortoimagem nao sejam utilizadas em mais de um conjunto.
Dessa forma, garante-se que ortoimagens usadas na validacao nao sejam vistas no treino,
e que as de teste permanecam inéditas nos demais conjuntos.

Embora se buscasse alcancar a convengao de 70/20/10
(treinamento/validacao/teste), a natureza da base de dados — especialmente a variacdo
no tamanho das ortoimagens — resultou em uma distribuicdo final de 24.965 parcelas
para treino, 4.002 para validacdo e 1.109 para teste, como pode ser visto na figura 8.
Desse modo, 4 ortoimagens foram utilizadas para treino, 2 para valida¢do e uma para
teste.



Tabela 1. Distribuicao quantitativa de ortoimagens e parcelas (patches) por con-

junto de dados.

Conjunto Qtd. Ortoimagens Qtd. Parcelas Proporcao (%)

Treinamento 4 24.965 83,0
Validagao 2 4.002 13,3
Teste 1 1.109 3,7
Total 7 30.076 100,0

Em seguida, a aplicacdo dos modelos foi realizada utilizando a biblioteca

OpenMMLab/mmsegmentation, escolhida por oferecer um ambiente completo e estivel
de desenvolvimento, execucao e observagdo. Para integrar o novo dataset ao framework,
os seguintes artefatos foram criados:

/configs/base/datasets/daninhasMamona.py: responsavel por de-
finir os dataloaders para os conjuntos de dados;
mmseg/datasets/daninhasMamona.py: define a classe e o formato do
dataset,

mmseg/datasets/__init__.py: importa a classe do dataset para que possa
ser localizada e utilizada pelo sistema;
/configs/nomeDoModelo/VersaoDoModelo.py: arquivo  de
configuracdo do modelo, onde se especifica o dataset, otimizadores e hiper-
parametros.

Para garantir uma comparacao justa entre as arquiteturas avaliadas, todos os mo-

delos foram configurados com os mesmos hiperparametros. As principais defini¢des uti-
lizadas durante o treinamento foram:

Otimizador: Stochastic Gradient Descent (SGD) com taxa de aprendizado inicial
de 0,01, momentum de 0,9 e weight decay de 0,0005 para regularizacao L2;
Agendador de taxa de aprendizado: PolyLR, que reduz de forma gradual a taxa
de 0,01 para 0,0001 ao longo de 20.000 iteracdes, seguindo uma fungdo polinomial
com expoente 0,9;

Parametros de treinamento: lotes de 16 imagens, utilizando 2 workers para
carregamento paralelo;

Parametros de validacao/teste: uma imagem processada por vez, com 4 workers,
para avaliacao mais precisa do desempenho individual;

Segmentacao e perdas: tarefa bindria (2 classes), com pixels de valor 255 igno-
rados na funcdo de perda, representando areas ndo rotuladas nas ortoimagens.

Para a avaliacdo definitiva no conjunto de teste, utilizou-se os pesos do dltimo

checkpoint (iteracdo 20.000). Essa escolha metodoldgica visou garantir a isonomia da
comparagao, assegurando que todas as arquiteturas fossem avaliadas apds receberem exa-
tamente a mesma carga de treinamento, sem a influéncia de critérios de parada variados.

As diferengas entre as configuracdes limitaram-se as especificidades arquiteturais

de cada modelo. A U-Net utilizou um pré-processamento minimo, enquanto as arqui-
teturas DeepLabV3+, PSPNet e Swin Transformer aplicaram normalizacdo com valores



médios [123,675, 116,28, 103,53] e desvios-padrio [58,395, 57,12, 57,375] para os ca-
nais RGB. Ademais, os modelos DeepLabV3+, PSPNet e Swin Transformer incorporaram
cabecas auxiliares para aprimorar o fluxo do gradiente durante o treinamento — carac-
teristica ausente na U-Net. O Swin Transformer, por sua vez, manteve as configuragoes
proprias de sua arquitetura baseada em transformers, incluindo dimensao de embedding
de 96, profundidades [2, 2, 6, 2] e niimero de cabegas de atengdo [3, 6, 12, 24] em seus
quatro estagios.

3.2. Ambiente de Treinamento, Validacao e Teste

Todos os experimentos foram conduzidos em ambiente Linux, utilizando o framework
OpenMMLab/mmsegmentation, o qual oferece uma estrutura modular e estavel para tare-
fas de segmentacao semantica.

As execugdes ocorreram em uma maquina com as seguintes especificagdoes de
hardware e software:

* GPU: NVIDIA GeForce RTX 3060 com 12 GB de VRAM;

* Processador (CPU): AMD Ryzen 5;

* Memoria RAM: 32 GB;

* Sistema operacional: Ubuntu 22.04 LTS;

* Versao do Python: 3.8.20;

 Bibliotecas principais: PyTorch 2.4.1, TorchVision 0.20.0, OpenCV 4.11.0 e
MMEngine 0.10.4;

* Ambiente CUDA: CUDA 12.4 e cuDNN 9.1.0;

* Compilador NVCC: Cuda compilation tools 12.3 (V12.3.107).

O ambiente CUDA foi configurado com suporte as instrugdes AVX2
para aceleracdo em CPU, assim como o benchmark do cuDNN foi habilitado
(cudnn_benchmark=True) para otimizar o desempenho durante o carregamento das
amostras.

A organizacdo dos dados seguiu a estrutura padronizada pelo mmsegmentation,
sendo separados dois diretérios principais: o diretério rgb, contendo as imagens recorta-
das das ortoimagens originais, e o diretério 1abels, composto pelas méscaras de rétulo
correspondentes em formato . png. Essa organizacdo garante compatibilidade direta com
os dataloaders do mmsegmentation, facilitando o processo de carregamento e associagao
entre imagens e suas respectivas mascaras.

A divisdo dos conjuntos foi realizada de forma estratificada, de modo que ne-
nhuma parcela de uma mesma ortoimagem fosse compartilhada entre os conjuntos de
treino, validacdo e teste. A distribui¢do final resultou em 24.965 parcelas para treino,
4.002 para validacdo e 1.109 para teste, como supracitado. Cada parcela possuia di-
mensodes fixas de 256256 pixels, com madscaras correspondentes em formato PNG e
codificacdo de valores [0, 1, 255], representando respectivamente solo, mamona e
regides a serem ignoradas.

Para garantir reprodutibilidade, uma semente aleatéria foi definida para cada mo-
delo, assegurando consisténcia entre execucdes. As métricas de desempenho mloU (mean
Intersection over Union), mAcc (mean Accuracy) e aAcc (all-pixel Accuracy) foram obti-
das de forma automatizada ao final da etapa de teste, sendo os resultados consolidados e
registrados no diretorio de trabalho.



Em sintese, o ambiente experimental foi controlado de maneira sistemdtica para
garantir consisténcia entre os modelos avaliados e permitir comparagdes justas sob as
mesmas condi¢des de hardware, software e particionamento dos dados.

4. Resultados
As métricas utilizadas para realizar a avaliacdes dos modelos foram:

* mloU (mean Intersection over Union): mede a sobreposi¢do entre predi¢do e ver-
dade para cada classe;

* aAcc (all Accuracy): indica a porcentagem total de pixels classificados correta-
mente;

* mAcc (mean Accuracy): representa a média das acurdcias individuais de cada
classe;

* Acc por classe: apresenta a acurdcia individual obtida para cada classe especifica
(background e mamona).

4.1. Treinamento
4.1.1. U-Net

O modelo U-Net apresentou desempenho consistente durante o treinamento, com redugao
acentuada da funcdo de perda e melhorias progressivas nas métricas de segmentacao.
A Tabela 2 apresentam os resultados obtidos no conjunto de treinamento, enquanto as
Tabelas 3 sintetizam as métricas do conjunto de validacdo. A evolugdo das métricas de
perda e acurécia durante o treinamento pode ser observada na Figura 9.

Tabela 2. Resumo das métricas durante o treinamento do modelo U-Net.

Métrica Inicio Final Variacao (%)
Fungdo de perda (Loss) 0,0763 0,0189 —175,22
Mean IoU (mloU) 4998 56,29 46,31
Mean Accuracy (mAcc) 50,00 68,92 418,92
All Accuracy (aAcc) 99,02 99,22 40,20
Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 49,73 63,74

Tabela 3. Resumo das métricas durante a validacao do modelo U-Net.

Métrica Inicio Final Variacao (%)
Mean IoU (mloU) 4998 57,85 +7,87
Mean Accuracy (mAcc) 50,00 69,57 419,57
All Accuracy (aAcc) 99,02 99,93 40,91

Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 49,73 63,74




Training Progress Overview

(a) Training Loss (b) Learning Rate Schedule
10-2
107
-1
]
o
0
4 210
3 £
&
[
g
10-2
1074
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 175G45.30800
(c) Segnlmg‘li%ﬁpiccuracy (d) V58P iou

56
99

54
9 3

52

@

©
S
mioU (%)

Accuracy (%)

96 50

95 48
2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Training Steps Training Steps

(e) Validation Metrics Evolution

56.3%

56 —— 100

Accuracy (%)

—— aAcc (all pixels)

2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Training Steps

Figura 8. Evolucao das métricas de treinamento e validacao do modelo U-Net.

Durante o treinamento, observou-se redugao de 75,2% na fun¢do de perda e incre-
mento de 6,31 pontos percentuais no mloU, com crescimento expressivo da mAcc (+18,9
p.p.)- Na validacdo, o modelo manteve tendéncia ascendente, atingindo mloU de 57,85%,
mAcc de 69,57% e aAcc de 99,93%.

A classe mamona obteve IoU de 49,73% e acuracia de 63,74%, indicando desem-
penho robusto mesmo em regides de menor representatividade. Esses resultados confir-
mam a eficiéncia da arquitetura encoder—decoder da U-Net na preservacao do contexto
espacial e na generalizacio de padroes morfoldgicos sutis.

4.1.2. DeepLabV3+

O modelo DeepLabV3+ apresentou comportamento estavel e progressivo ao longo do
processo de treinamento e validacdo. A Tabela 4 apresentam os resultados obtidos no
conjunto de treinamento, enquanto a Tabelas 5 sintetizam os resultados alcangcados no
conjunto de validac@o. A evolucdo das métricas de perda e acurdcia durante o treinamento
pode ser observada na Figura 10.

Tabela 4. Métricas globais durante o treinamento do modelo DeepLabV3+.

Métrica Inicio Final Variacao (%)
Funcao de perda (Loss) 0,0664 0,0081 —87,80
Mean IoU (mloU) 56,49 64,47 +7,98
Mean Accuracy (mAcc) 59,24 71,85 +12,61

All Accuracy (aAcc) 99,96 99,97 40,01




Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 58,31 73,28

Tabela 5. Métricas globais de validacdao do modelo DeepLabV3+.

Métrica Inicio Final Variacao (%)
Mean IoU (mloU) 57,14 63,80 46,66
Mean Accuracy (mAcc) 59,92 70,51 410,59
All Accuracy (aAcc) 99,95 99,97 40,02

Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 38,13 45,99
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Figura 9. Métricas de treinamento e validacao do modelo DeepLabV3.+.

Durante o treinamento, observou-se uma reducdo de 87,8% na funcdo de perda,
acompanhada de um ganho de 7,98 pontos percentuais no mloU, o que indica melhora
consistente na segmentacio das regides de interesse. A mAcc apresentou aumento de
12,6 pontos percentuais, enquanto a aAcc manteve-se estavel, acima de 99,9%.



Na validacdo, o modelo preservou alto desempenho global, com mloU de 63,80%,
mAcc de 70,51% e aAcc de 99,97%. Entretanto, nota-se diferenca entre as classes: o
background manteve precisdo quase perfeita, enquanto a classe mamona obteve loU =
38,13% e Acc = 45,99%, refletindo o maior desafio na generalizacdo de dreas pequenas
e menos frequentes. Essa diferenca entre treinamento e validagcao indica que, embora o
modelo tenha aprendido bem as caracteristicas das regides de interesse, ainda h4 espaco
para aprimorar a generalizacao espacial nas bordas e transi¢des da classe minoritdria.

4.1.3. PSPNet

O modelo PSPNet apresentou desempenho expressivo e consistente ao longo do treina-
mento, refletindo a eficiéncia da arquitetura piramidal na extracdo de contextos multi-
escala. A Tabela 6 sintetizam os principais indicadores obtidos durante o processo de
treino, enquanto a Tabela 7 apresentam os resultados na etapa de valida¢do. A evolucao
das métricas de perda e acurdcia durante o treinamento pode ser observada na Figura 11.

Tabela 6. Métricas globais durante o treinamento do modelo PSPNet.

Métrica Inicio Final Variacao (%)
Funcao de perda (Loss) 00,0800 0,0082 —89.,75
Mean IoU (mloU) 58,05 69,05 411,00
Mean Accuracy (mAcc) 61,49 68,77 +7,28
All Accuracy (aAcc) 99,96 99,97 40,01
Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 63,82 78,94

Tabela 7. Métricas globais de validacao do modelo PSPNet.

Meétrica Inicio Final Variacao (%)
Mean IoU (mloU) 58,05 69,05 411,00
Mean Accuracy (mAcc) 61,49 68,77 47,28

All Accuracy (aAcc) 99,96 99,97 +0,01

Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,98 99,99
Mamona 46,12 54,23
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Figura 10. Métricas durante o treinamento e validacao do modelo PSPNet.

Durante o treinamento, a fun¢do de perda apresentou redugdo de 89,7%, acom-
panhada de um incremento nas acurdcias médias superiores a 99,9%, indicando con-
vergéncia estavel e eficaz. O aumento de 15,1 pontos percentuais na acuracia da classe
mamona demonstra que a estrutura piramidal da PSPNet favoreceu a aprendizagem de
padrdes espaciais e texturais complexos.

Na validacdo, o mloU evoluiu de 58,05% para 69,05%, representando o maior
ganho percentual entre os modelos testados, enquanto a mAcc cresceu 7,3 pontos per-
centuais. Apesar do desempenho quase perfeito no background (>99,9%), a classe ma-
mona alcangou IoU de 46,12% e acurdcia de 54,23%, refletindo o desafio inerente da

segmentac¢do de regides pequenas e irregulares.

Essa diferenca entre treino e validacdo indica que, embora o modelo tenha
excelente capacidade de aprendizado interno, sua generalizacdo ainda € afetada pela
distribuicdo desigual de pixels e pela sobreposicao entre classes. O comportamento
estavel do mloU sugere, contudo, que o uso de pooling piramidal contribuiu para reduzir

a sensibilidade a variacOes de escala e melhorar a robustez espacial da predicao.

4.1.4. SegFormer

O modelo SegFormer apresentou desempenho notdvel ao longo do processo de trei-
namento, caracterizado por rapida convergéncia e expressiva melhoria nas métricas de
segmentacdo. A Tabela 8 resume as métricas globais obtidas durante o treinamento,
enquanto a Tabela 9 apresenta os resultados alcangcados na validacdo. A evolugdo das



métricas de perda e acurdcia durante o treinamento pode ser observada na Figura 12.

Tabela 8. Resumo das métricas durante o treinamento do modelo SegFormer.

Accuracy (%)

mloU (%)

Meétrica Inicio Final Variacao (%)

Funcao de perda (Loss) 0,5105 0,0037 —99,27

Mean IoU (mloU) 63,68 70,37 +6,69

Mean Accuracy (mAcc) 68,04 73,95 +5,91

All Accuracy (aAcc) 99,97 99,98 40,01
Classe Inicio (%) Final (%) Variacao (%)
Background 99,97 99,99 40,02
Mamona 67,82 85,11 +17.29

Tabela 9. Métricas de validacao do modelo SegFormer.

Meétrica Inicio Final Variacao (%)
Mean IoU (mloU) 63,68 75,62 411,94
Mean Accuracy (mAcc) 68,04 78,34 +10,30
All Accuracy (aAcc) 99,97 99,98 40,01

Classe IoU (%) Acuracia (%)
Background 99,98 99,99
Mamona 52,87 61,40
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Durante o treinamento, a funcao de perda reduziu-se em 99,27%, atingindo valor
residual de apenas 0,0037, o que evidencia rapida convergéncia e estabilidade numérica.
As métricas de desempenho confirmam a eficiéncia da arquitetura: o mloU aumentou de
63,68% para 70,37%, e a mAcc evoluiu de 68,04% para 73,95%, demonstrando avango
consistente na capacidade discriminativa entre classes. A acurécia global (aAcc) manteve-
se elevada, préxima de 99,98%, indicando precisdo robusta no nivel de pixel.

Na etapa de validacao, o mloU elevou-se de 63,68% para 75,62%, acompanhado
de um aumento de 10,3 pontos percentuais na mAcc, confirmando sua forte capacidade de
generalizacdo. A classe mamona obteve loU de 52,87% e acurécia de 61,40%, superando
os resultados dos modelos baseados em convolugdes tradicionais.

Essa diferenca em relacdo a classe background (99,9%) reflete o desafio ine-
rente a segmentacao de dreas pequenas e irregulares, mas demonstra que o SegFormer
¢ capaz de preservar tanto o contexto global quanto os detalhes locais de fronteira.
O desempenho final indica uma combinagdo equilibrada entre aprendizado profundo e
generalizagdo, reforcando o potencial das arquiteturas baseadas em Transformers para
tarefas de segmentacao semantica de alta precisao.

4.1.5. Swin Transformer

O modelo Swin Transformer apresentou convergéncia gradual e comportamento estavel
ao longo do treinamento. As Tabelas 10 e 11 resumem os principais resultados. A
evolucdo das métricas de perda e acurédcia durante o treinamento pode ser observada na
Figura 13.

Tabela 10. Métricas durante o treinamento do modelo Swin Transformer.

Meétrica Inicio Final Variacao (%)
Funcao de perda (Loss) 0,0786 0,0249 —68,32
Mean IoU (mloU) 50,45 52,40 +1,95
Mean Accuracy (mAcc) 50,47 53,83 +3,36
All Accuracy (aAcc) 99,97 99,98 40,01
Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 31,12 37,41

Tabela 11. Resumo das métricas de validacao do modelo Swin Transformer.

Meétrica Inicio Final Variacao (%)
Mean IoU (mloU) 50,45 65,53 415,08
Mean Accuracy (mAcc) 50,47 68,68 +18,21
All Accuracy (aAcc) 99,97 99,98 40,01




Classe IoU (%) Acc (%)
Background 99,97 99,99
Mamona 31,10 37,38
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Figura 12. Evolucao das métricas de treinamento e validacao do modelo Swin
Transformer.

Durante o treinamento, observou-se reducao de 68,3% na funcdo de perda, acom-
panhada de ganhos modestos nas métricas de segmentacdo, refletindo aprendizado gra-
dual. Na validagdo, o modelo atingiu mloU de 65,53% e mAcc de 68,68%, confirmando
boa generalizacdo. Apesar da diferenca entre o background (99,9%) e a classe mamona
(31,1%), o modelo demonstrou robustez na preservacao do contexto global, coerente com
o design hierarquico do Swin Transformer.

4.2. Comparativo de desempenho no treinamento entre os modelos

As Tabelas 12 e 13 apresentam o resumo consolidado das métricas obtidas pelos cinco
modelos de segmentacdo durante o treinamento. Esses resultados refletem o comporta-
mento de aprendizado e a capacidade de ajuste interno de cada arquitetura, antes da etapa
de validacdo. A analise conjunta das métricas de mloU, mAcc e aAcc permite avaliar a
estabilidade da convergéncia e a eficiéncia de cada modelo na discriminagdo entre classes.



Tabela 12. Comparativo de desempenho no treinamento com métricas de loU.

Modelo mloU (%) aAcc (%) IoU Background (%) IoU Mamona (%)
SegFormer 75,62 99,98 99,98 51,26
DeepLabV3+ 69,05 99,97 99,97 38,13
PSPNet 64,47 99,97 99,97 28,98
U-Net 56,29 99,96 99,96 12,62
Swin Transformer 52,40 99,96 99,96 4,84

Tabela 13. Comparativo de desempenho no treinamento com métricas de
acuracia (Acc).

Modelo mAcc (%) aAcc (%) AccBackground (%) AccMamona (%)
SegFormer 83,53 99,98 99,99 67,07
DeepLabV3+ 72,99 99,97 99,99 45,99
PSPNet 68,11 99,97 99,99 36,22
U-Net 57,46 99,96 99,99 14,93
Swin Transformer 53,07 99,96 99,99 6,15

Os resultados consolidados nas Tabelas 12 e 13 indicam que todas as arquiteturas
convergiram de forma estdvel durante o treinamento, com acurdcia global (aAcc) proxima
a 100%. O SegFormer apresentou o melhor desempenho geral (mloU = 70,37%;
mAce = 73,95%), seguido pelo PSPNet (69, 05%) e pelo DeepLabV3+ (64,47%). Es-
ses resultados evidenciam a superioridade das arquiteturas que integram agregacdo de
contexto multi-escala. Contudo, observa-se uma dicotomia nos modelos baseados em
atencdo: enquanto o design unificado do SegFormer foi altamente eficaz, a abordagem
hierdrquica complexa do Swin Transformer resultou no menor desempenho do grupo,
indicando que a eficiéncia desse mecanismo depende estritamente da sua adequagdo ao
volume de dados disponivel.

O Swin Transformer apresentou a menor taxa de evolugdo no mloU (52,40%), re-
fletindo aprendizado mais lento e dependéncia de ajustes de hiperparametros. Ja a U-Net,
mesmo sendo a arquitetura mais simples, manteve desempenho estavel, comprovando sua
eficiéncia estrutural em tarefas de segmentacdo supervisionada. Esses resultados con-
firmam que, ainda na fase de treinamento, modelos com maior capacidade de extracao
de contexto multi-escala tendem a alcangar melhor separacao entre classes, sobretudo na
segmentacdo da mamona.

4.3. Desempenho no Conjunto de Teste

A Tabela 14 apresenta o resumo consolidado das métricas de desempenho obtidas pelos
cinco modelos de segmentagao no conjunto de teste. Os resultados permitem comparar o
comportamento de arquiteturas baseadas em convolugdes (U-Net, DeepLabV3+, PSPNet)
e em Transformers (SegFormer, Swin Transformer) em termos de acuricia e sobreposi¢ao
média entre predi¢ao e verdade de terreno.



Tabela 14. Comparativo das métricas de desempenho dos modelos de
segmentacao (conjunto de teste).

Modelo mloU (%) mAcc (%) aAcc (%)
SegFormer 82,11 89,77 99,38
DeepLabV3+ 80,55 87,08 99,34
PSPNet 80,17 83,79 99,38
U-Net 75,34 79,12 99,22
Swin Transformer 60,59 61,93 98,82

A Tabela 16 detalha as métricas de IoU por classe e o tempo médio de inferéncia
por imagem, permitindo uma anélise mais precisa do equilibrio entre acuricia e eficiéncia
computacional em cada arquitetura.

Tabela 15. Estimativa das métricas de Precisao, Recall e F1-Score para a classe

Mamona.
Modelo IoU (%) Recall (%) Precision (%) F1-Score (%)
SegFormer 64,84 79,55 77,54 78,53
DeepLabV3+ 61,77 74,17 78,08 76,07
PSPNet 60,97 67,59 85,25 75,40
U-Net 51,48 58,25 80,08 67,44
Swin Transformer 22,37 23,87 73,38 36,02

Para complementar a avaliagcdo e atender a necessidade de uma anélise detalhada
sobre Falsos Positivos e Negativos, estimou-se as métricas de Precisdo (Precision) e F1-
Score para a classe Mamona a partir dos valores de IoU e Acurécia obtidos. A Tabela
15 apresenta esses indicadores. Nota-se que o SegFormer obteve o melhor equilibrio glo-
bal (F1-Score de 78,53%), combinando uma alta capacidade de segmentacio (Recall de
79,55%) com uma precisao robusta. Um ponto a ser observado é que o PSPNet apresen-
tou a maior precisao individual (85,25%), indicando que, embora detecte menos plantas
(Recall menor), ele erra muito pouco quando faz uma predi¢cdo positiva — caracteristica
util em cendrios onde a economia de produto € prioritdria.

Tabela 16. Comparativo de desempenho em teste com loU por classe e tempo de

inferéncia.
Modelo mloU (%) IoU Background (%) IoU Mamona (%) Tempo (s/img)
SegFormer 82,11 99,38 64,84 0,007
DeepLabV3+ 80,55 99,34 61,77 0,016
PSPNet 80,17 99,38 60,97 0,014
U-Net 75,34 99,21 51,48 0,016
Swin Transformer 60,59 98,81 22,37 0,021

Os resultados consolidados nas Tabelas 14 e 16 evidenciam diferengas marcan-
tes entre as arquiteturas avaliadas. O SegFormer apresentou o melhor desempenho geral,



alcancando os maiores valores de mloU (82,11%) e mAcc (89,77%), o que confirma a
eficiéncia das arquiteturas baseadas em Transformers na captacido de dependéncias glo-
bais e no refinamento espacial das predi¢oes.

Entre os modelos baseados em convolugdes, o DeepLabV3+ e o PSPNet obti-
veram métricas elevadas e consistentes, com destaque para o DeepLabV3+ (80,55% de
mloU), que apresentou melhor generalizacdo em relacdo ao PSPNet. Ja a U-Net, apesar
da menor complexidade arquitetural, demonstrou desempenho competitivo (75,34% de
mloU), refor¢ando sua eficicia em tarefas de segmenta¢do com recursos limitados.

Por outro lado, o Swin Transformer apresentou resultados inferiores (60,59% de
mloU), sugerindo a necessidade de ajustes adicionais nos hiperparametros e estratégias
de treinamento destinadas a otimizar a convergéncia e a utilizagdo plena do potencial da
arquitetura Transformer-hierarquica.

Os resultados revelam um padrao consistente de desbalanceamento entre as clas-
ses do conjunto de dados. A elevada acuricia geral (aAcc) — préxima a 99% em todos
os modelos — combinada com valores de mloU mais moderados (variando entre 60% e
82%) indica que os pixels da classe background (solo) dominam o dataset, o que inflaci-
ona de maneira artificial a métrica de acuricia total.

Esse desbalanceamento torna-se ainda mais evidente ao observar a disparidade
entre a aAcc e a mAcc. Por exemplo, no DeepLabV3+, embora a aAcc alcance 99,34%,
a mAcc € de apenas 87,08%, refletindo um desempenho inferior na classe minoritaria
(mamona) em comparagao ao background. Situacdo semelhante ocorre nos demais mo-
delos, reforcando que a classe majoritaria exerce influéncia significativa sobre as métricas
globais.

A evolucdo do mloU ao longo do treinamento demonstra que os modelos conse-
guem melhorar de modo progessivo a segmentacao das regides de mamona, mas ainda
enfrentam limitagdes decorrentes da desproporcao entre as classes. Essa caracteristica €
intrinseca ao problema de segmentacdo de plantas daninhas em imagens aéreas, em que a
area ocupada pelas ervas invasoras € naturalmente menor que a do solo exposto.

Para trabalhos futuros, recomenda-se investigar estratégias de mitigacdo desse
desbalanceamento, como fun¢des de perda ponderadas (weighted loss), focal loss ou au-
mento de dados (data augmentation) direcionado a classe minoritdria. Tais abordagens
podem potencializar a sensibilidade dos modelos as regides de interesse e aprimorar a
segmenta¢do da mamona. Para uma andlise qualitativa, as Figuras 15 a 19 apresentam as
madscaras geradas por cada modelo em comparagdo com a mascara de referéncia (Figura
13).



(a) Parcela original con- (b) Mascara de rotulagao
tendo mamona manual

Figura 13. Imagens de referéncia.

(a) Imagem resultante (b) Mascara gerada

Figura 14. Modelo U-Net

(a) Imagem resultante (b) Mascara gerada

Figura 15. Modelo DeepLabV3+



(a) Imagem resultante (b) Mascara gerada

Figura 16. Modelo PSPNet

(a) Imagem resultante (b) Mascara gerada

Figura 17. Modelo Segformer

(a) Imagem resultante (b) Mascara gerada

Figura 18. Modelo Swin Transformer



DeepLabV3+

SegFormer
Figura 19. Resultados da segmentacao de mamona. Esquerda: sobreposicao na
imagem original. Direita: mascara binaria gerada



5. Discussao

A andlise detalhada dos resultados revela padroes significativos sobre o comportamento
de cada arquitetura na tarefa de segmentacao da mamona. A disparidade entre as métricas
aAcc e mAcc fornece informagdes importantes sobre os modos de falha e a sensibilidade
de cada modelo as classes minoritarias. O SegFormer, que apresentou os maiores valores
absolutos de desempenho (99,38% de aAcc e 89,77% de mAcc), mostrou uma diferenca
de 9,61 pontos percentuais, indicando um leve desequilibrio entre classes, porém ainda o
comportamento mais consistente entre todas as arquiteturas avaliadas.

Em contraste, o Swin Transformer exibiu a maior disparidade relativa, com aAcc
de 98,82% e mAcc de apenas 61,93%, diferenca de 36,89 pontos percentuais. Essa dis-
crepancia extrema evidencia um viés acentuado para a classe majoritaria (background),
resultando em predicdes corretas do solo, mas falhas sistemdticas na segmentacao
das plantas daninhas. O comportamento sugere uma convergéncia para uma solug¢do
subdtima, em que o modelo minimiza o erro global a custa da perda de desempenho
na classe minoritdria — um fendmeno tipico em cendrios de desbalanceamento severo.

A evolugdo do mloU durante o treinamento evidencia dindmicas distintas de
aprendizado entre as arquiteturas. O SegFormer apresentou a melhoria mais expressiva,
evoluindo de 63,68% para 82,11% (4-18,43%), acompanhada de uma reducao de perda de
99,27% — a mais acentuada entre todos os modelos. Tal trajetoria indica alta capacidade
de refinamento progressivo das representacoes internas. A PSPNet demonstrou padrao si-
milar, com incremento de 11,00%, enquanto U-Net e DeepLabV3+ exibiram ganhos mais
modestos (6,31% e 7,98%, respectivamente), indicando convergéncia mais rdpida, porém
potencialmente prematura.

O Swin Transformer merece atengao especial devido ao seu desempenho atipico.
Com aumento modesto de apenas 1,95% no mloU (de 50,45% para 52,40%) e redugao
de perda limitada a 68,32%, o modelo apresentou clara dificuldade de otimizagdo. Tal
comportamento pode ser atribuido a trés fatores principais:

(i) incompatibilidade entre a complexidade do modelo e a limitacdo do tamanho do
dataset;
(i1) inadequacdo dos hiperparametros de treinamento;
(111) limita¢do dos mecanismos de aten¢do hierarquica em capturar os padroes texturais
sutis que distinguem a mamona da vegetagao circundante.

Este resultado contrasta com os achados da literatura, como Zhang et al. 2023, que
reportaram superioridade do Swin Transformer sobre as CNNs. Essa discrepancia ilustra
na prética a dependéncia de dados massivos (data hunger) caracteristica dos Transformers
hierarquicos. Enquanto as arquiteturas convolucionais possuem um viés indutivo forte
(invariancia a translacdo e localidade) que facilita o aprendizado em conjuntos de dados
limitados, o Swin Transformer requer uma variabilidade de amostras significativamente
maior para modelar dependéncias globais com eficacia, justificando seu subdesempenho
no contexto especifico deste dataset.

A distribuic@o espacial dos erros também revela informacoes relevantes. Consi-
derando que cerca de 73% das falhas ocorrem em bordas de talhdes — conforme iden-
tificado no dataset da UFSC —, infere-se que modelos com maior mloU (SegFormer,
DeepLabV3+ e PSPNet) possuem melhor capacidade de lidar com regides de transicao



ambiguas. A agregacdo de contexto multi-escala presente nessas arquiteturas permite
maior coeréncia entre informagdes globais e locais, favorecendo a segmentacdo precisa
nas fronteiras entre classes.

Outro aspecto importante diz respeito a relagdo nao linear entre complexidade ar-
quitetural e desempenho. A U-Net, com apenas 22,08 milhdes de pardmetros (na versao
modificada utilizada), superou o Swin Transformer, modelo caracterizado por maior com-
plexidade computacional. Esse resultado, a primeira vista contraintuitivo, refor¢ca que em
tarefas especificas — como a segmentacdo de plantas daninhas, nas quais texturas lo-
cais e padrdes repetitivos sdo dominantes — arquiteturas especializadas na captura de
dependéncias locais podem superar modelos de atengdo global.

A consisténcia entre as métricas também se destaca. SegFormer e PSPNet apre-
sentaram a melhor harmonia entre mloU e mAcc, com diferencas de 7,66 e 3,62 pontos
percentuais, respectivamente. Essa coeréncia indica representacdes internas mais robustas
e generalizdveis, menos suscetiveis a overfitting. J4 a U-Net apresentou diferenca menor
(3,78 pontos), mas acompanhada de valores absolutos mais baixos, o que denota limitacao
uniforme em vez de equilibrio entre classes.

Sob o ponto de vista operacional, a escolha do modelo ideal transcende a mera
comparacao de métricas. Em aplicagdes em que falsos negativos (plantas daninhas nao
detectadas) representam maior custo que falsos positivos, SegFormer e PSPNet destacam-
se como opg¢des superiores devido ao alto mAcc. Por outro lado, em cendrios em que a
prioridade € a minimizacdo do uso de herbicidas — mesmo ao custo de algumas plantas
nao controladas —, o DeepLabV3+ oferece o melhor equilibrio entre precisao e conser-
vadorismo nas predicoes.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma comparacdo sistemdtica entre cinco arquiteturas de
segmentacdo semantica — U-Net, DeepLabV3+, PSPNet, Swin Transformer e SegFor-
mer — aplicadas a segmentacdo de plantas daninhas (mamona) em ortoimagens de ca-
naviais obtidas por VANTs em Mato Grosso do Sul. Os resultados obtidos fornecem
experimentos relevantes sobre a adequacio de cada arquitetura a esse desafio especifico
da agricultura de precisdo.

Entre as arquiteturas avaliadas, o SegFormer apresentou o melhor desempenho
geral, alcancando 82,11% de mloU, 89,77% de mAcc e 99,38% de aAcc no conjunto de
teste. Esse desempenho pode ser atribuido a sua capacidade de processar informacdes em
multiplas escalas sem a necessidade de codificacdo posicional, caracteristica vantajosa
para lidar com a alta variabilidade no tamanho e formato das plantas daninhas. PSP-
Net e DeepLabV3+ também apresentaram resultados competitivos (80,17% e 80,55% de
mloU, respectivamente), confirmando a eficicia dos mecanismos de agregacdo de con-
texto multi-escala em tarefas agricolas.

O Swin Transformer, apesar de representar um paradigma recente baseado em
atencao hierdrquica, obteve o menor desempenho entre as arquiteturas testadas (60,59%
de mloU), o que sugere que sua complexidade e requisitos de dados sdo inadequados para
o tamanho limitado do dataset. Esse resultado reforca a importancia de alinhar a escolha
arquitetural ao volume de dados e as caracteristicas intrinsecas do problema.



A andlise também evidenciou um desafio central: o severo desbalanceamento en-
tre classes. Com aAcc préximas de 99% contrastando com mAcc entre 61,93% e 89,77%,
fica claro que os pixels de background dominam o dataset, inflacionando as métricas glo-
bais. Esse comportamento € tipico em cendrios de segmentacdo de ervas daninhas em
imagens aéreas, nos quais a area ocupada pelas espécies invasoras é naturalmente inferior
a do solo exposto.

Como perspectivas futuras, tem-se:

(1) investigar técnicas de balanceamento de classes;
(i1) expandir o estudo para outras espécies de plantas daninhas (colonhdo, folha larga,
gramineas);
(iii) avaliar estratégias de transfer learning e aumento de dados para aprimorar o de-
sempenho do Swin Transformer.

Os resultados demonstram que o uso de técnicas de visdo computacional e apren-
dizado profundo na segmentacdo de plantas daninhas em cana-de-agicar € ndo apenas
vidvel, mas constitui uma abordagem de elevado potencial para a promog¢do de siste-
mas agricolas mais sustentdaveis. A potencial reducao de até 90% no uso de herbicidas,
conforme relatado por Carneiro et al. (2022) e Gao et al. (2024), aliada a precisdo de
segmentacdo superior a 80%, constitui um avango relevante rumo a consolida¢do de uma
agricultura de precisdo mais eficiente e sustentavel sob a perspectiva ambiental no con-
texto brasileiro.
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