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Abstract

Manual orthophoto segmentation has limitations such as high costs, low
scalability, and susceptibility to errors. Semantic segmentation is a crucial
task for agricultural monitoring but faces challenges like class imbalance.The
main objective of this work is to investigate semantic segmentation metho-
dologies for the automatic identification of sugarcane areas and the mapping
of isolated trees in orthophotos.One of the most significant contributions was
the comparative evaluation of state-of-the-art models, such as SegFormer and
Internlmage, against more traditional and widely used convolutional archi-
tectures, like U-Net and DeepLabV3+. This analysis provided a comprehen-
sive overview of the performance of different approaches in agricultural image
segmentation.Furthermore, the study delved into the impact of class imba-
lance, a significant technical challenge in agricultural domains. To mitigate
this issue, pre-processing strategies were proposed and investigated, inclu-
ding Crop-Focused sampling and Boundary-Zone sampling.The research also
included an analysis of the effect of patch size on segmentation performance,
addressing the trade-off between capturing global context and preserving lo-
cal details. This demonstrated the viability of automating essential mappings,
such as identifying planting areas and isolated trees, which shows direct gains
in productive efficiency and a reduction in operational costs.These contribu-
tions, collectively, validate the capability of semantic segmentation solutions
for automated monitoring, offering a path toward the implementation of more
efficient and sustainable agricultural practices.

Keywords: Sugarcane; Isolated Trees; Class Imbalance; Precision Agriculture;
SegFormer; Internlmage; Semantic Segmentation.
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Resumo

A segmentacdao manual de ortofotos tem limitacées como alto custo, baixa
escalabilidade e suscetibilidade a erros. A tarefa de segmentacao semantica
€ fundamental para o monitoramento agricola, mas enfrenta desafios como o
desequilibrio de classes. O objetivo central deste trabalho € investigar meto-
dologias de segmentacdo semantica para a identificacao automatica de areas
de cana-de-acucar e o mapeamento de arvores isoladas em ortofotos. Uma
das contribuicées mais importantes foi a avaliacdo comparativa de modelos
do estado da arte, como o SegFormer e o Internlmage, em relacao a arquitetu-
ras convolucionais mais tradicionais e amplamente utilizadas, como a U-Net
e a DeepLabV3+. Essa analise forneceu um panorama abrangente do desem-
penho de diferentes abordagens na segmentacao de imagens agricolas. Além
disso, o estudo aprofundou-se no impacto do desequilibrio de classes, um de-
safio técnico significativo em dominios agricolas. Para mitigar esse problema,
foram propostas e investigadas estratégias de pré-processamento, como a
amostragem focada em classes (Crop-Focused) e a amostragem por zona de
borda (Boundary-Zone). A pesquisa também incluiu uma analise do efeito do
tamanho dos patches na performance da segmentacao, abordando a relacao
de compromisso entre a captura de contexto global e a preservacao de deta-
lhes locais. Com isso, foi possivel demonstrar a viabilidade da automacao de
mapeamentos essenciais, como a identificacao de areas de plantio e arvores
isoladas, o que evidencia ganhos diretos em eficiéncia produtiva e reducao de
custos operacionais. Essas contribuicoes, em conjunto, validam a capacidade
de solucdes de segmentacao semantica para o monitoramento automatizado,
oferecendo um caminho para a implementacao de praticas agricolas mais efi-
cientes e sustentaveis.

Palavras-chave: Cana-de-acucar; Arvores Isoladas; Desiquilibrio de Classes;
Agricultura de Precisao; SegFormer; Internlmage; Segmentacao Semantica.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

1.1 Contextualizacdo e Motivacao

A cana-de-acucar ocupa posicao central no agronegocio brasileiro, conso-
lidando o pais como maior produtor mundial. Na safra 2024/2025, o Brasil
processou cerca de 680 milhoes de toneladas, sendo que a regiao Centro-Sul
respondeu por 91,5% desse total [11]. Esse desempenho € impulsionado pela
crescente demanda por etanol, pela producao de acucar e pela adocao de tec-
nologias avancadas de cultivo, resultando em um crescimento de 19,29% em
relacao a safra anterior [12]. Entre os derivados, o etanol se destaca como
alternativa renovavel aos combustiveis fosseis, contribuindo para a reducao
de emissoes e para a sustentabilidade ambiental [13].

Nesse cenario, técnicas de monitoramento agricola tornam-se essenciais
para sustentar ganhos de eficiéncia e produtividade. O sensoriamento re-
moto, especialmente por meio de ortofotos obtidas com Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTSs), tem revolucionado essa pratica [8]. Diferentemente de fo-
tografias aéreas convencionais, as ortofotos passam por correcoes geométricas
que garantem precisao cartografica e permitem medicoes exatas da superficie.

Satélites fornecem informacoes relevantes para o monitoramento agricola,
porém enfrentam limitacées como baixa resolucao, cobertura por nuvens e
menor frequéncia de aquisicao [42]. VANTs surgem como solucao eficaz, ofe-
recendo resolucoes centimétricas, flexibilidade operacional e custos reduzi-
dos [26, 18]. Essa alta resolucao possibilita identificar elementos criticos
no campo — como arvores isoladas, erosoes, estradas, rios ou manchas de
plantas daninhas [16] — fundamentais para o planejamento da colheita e a
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sustentabilidade da producao.

Entretanto, a analise manual de ortofotos € inviavel quando se considera
a escala operacional do setor sucroenergético: ela € custosa, lenta e sujeita
a erros humanos [38]. Isso torna imprescindivel o desenvolvimento de méto-
dos de segmentac¢ao semantica automatizada, capazes de identificar elementos
agricolas com rapidez, precisao e escalabilidade.

1.2 Segmentacdo Semantica

A segmentacao semantica consiste na atribuicao de rotulos a cada pixel
de uma imagem, separando regidoes que correspondem a diferentes classes
de interesse — como cana-de-ac¢ucar, arvores isoladas e fundo. O pipeline,
mostrado na Figura 1.1, tipico dessa tarefa envolve:

1. Aquisicao das imagens (ortofotos ou imagens de satélite);

2. Pré-processamento, incluindo normalizacao, ortorretificacao e recorte em
patches;

3. Extracao de caracteristicas realizada por CNNs ou Transformers;
4. Classificacao por pixel e reconstrucdao do mapa segmentado;
5. Pos-processamento, como filtragens e ajustes morfologicos;

6. Avaliacao por métricas como IoU, F1-Score e acuracia por classe.

Figura 1.1: Fluxo de processamento de imagens comum as tarefas de segmen-
tacao semantica.

Comparagio com o
»  rotulo anotado da
imagem de entrada

Rede de Segmentacio Semantica (Ex.

» ! N Métricas de Avaliacao
SegFormer, Unet, Deeplabv3+, Internimage, etc )

do Modelo

Imagem de Imagem de saida.
Entrada predita pelo modelo’

Rétulo da Imagem
de Entrada

Historicamente, redes neurais convolucionais (CNNs) dominaram essa area.
A U-Net, amplamente utilizada em aplicacoes agricolas [4, 49, 53, 40], e
a DeepLabV3+, reconhecida por seu desempenho em ambientes complexos
[2, 47, 55], tornaram-se arquiteturas de referéncia.
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No entanto, CNNs possuem limita¢coes na modelagem de dependéncias es-
paciais de longo alcance. Modelos mais recentes baseados em Transformers,
como o SegFormer [51], e em convolucdes deformaveis, como o Internlmage
[50], vém superando essas restricoes e avancando o estado da arte em seg-
mentacao de imagens.

1.3 Objetivos

Diante da relevancia do monitoramento automatizado de areas agricolas,
este trabalho tem como objetivo investigar modelos modernos de segmentacao
semantica aplicados ao mapeamento de cana-de-acucar e arvores isoladas em
ortofotos.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar metodologias de segmentacao semantica para a iden-
tificacao automatica de areas de cana-de-acucar e de arvores isoladas em or-
tofotos de alta resolucao.

1.3.2 Objetivos Especificos

® Avaliar comparativamente arquiteturas classicas e modernas de segmen-
tacao (U-Net, DeepLabV3+, SegFormer e Internlmage);

® Analisar o impacto do desbalanceamento de classes e propor estratégias
de pré-processamento para mitiga-lo;

* Investigar o efeito do tamanho dos patches na capacidade do modelo de
capturar contexto global e detalhes locais;

* Demonstrar a viabilidade da automacao do mapeamento agricola, eviden-
ciando beneficios produtivos e ambientais.

1.4 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho incluem:

* Uma analise comparativa abrangente entre modelos classicos e arquite-
turas recentes baseadas em Transformers e convolucoes deformaveis;

¢ Estratégias praticas de pré-processamento e amostragem para lidar com
desbalanceamento e preservar detalhes estruturais em ortofotos;
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* Estudo sistematico do efeito do tamanho de patches na qualidade da
segmentacao para diferentes modelos;

* Demonstracao da aplicabilidade das solucdes propostas ao monitora-
mento agricola automatizado.

1.5 Esfrutura da Disserfacdo
Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

* Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados: apresenta a evolucao das técni-
cas de segmentacao e suas aplicacoes na agricultura.

* Capitulo 3 - Materiais e Métodos: descreve o conjunto de dados, o pré-
processamento, as arquiteturas avaliadas e o protocolo experimental.

* Capitulo 4 - Resultados: discute as métricas obtidas, as analises quali-
tativas e as comparacoes entre modelos.

* Capitulo 5 - Conclusées: resume os principais achados, limitacoes e
perspectivas futuras.



CAPITULO

2

Trabalhos Relacionados

2.1 Infrodugcdo

A segmentacao semantica de imagens consiste na tarefa de atribuir uma
etiqueta semantica a cada pixel, facilitando a compreensao detalhada da es-
trutura visual presente em imagens digitais. Esta tarefa € crucial para di-
versas areas, tais como analise médica, sensoriamento remoto e, particular-
mente, agricultura de precisao [10, 24].

Nas ultimas duas décadas, avancos em aprendizado profundo transforma-
ram este cenario. Redes Neurais Convolucionais (CNNs) possibilitaram a ex-
tracao hierarquica de padroes locais e texturais, enquanto arquiteturas base-
adas em Transformers expandiram a capacidade de capturar relacoes globais
e contextuais [15, 30]. Mais recentemente, surgiram modelos fundacionais ca-
pazes de operar em regime zero-shot ou few-shot, oferecendo adaptabilidade
inédita em ambientes com pouca anotacao [3].

Este capitulo apresenta a evolucao historica e tecnologica dos modelos de
segmentacao, desde CNNs classicas até arquiteturas hibridas e Transformers
modernos, culminando nos modelos fundacionais. Paralelamente, destaca-se
o impacto dessas tecnologias no dominio agricola e ambiental.

2.2 Modelos Convencionais Baseados em CNNSs

O sucesso das redes convolucionais deve-se a sua capacidade de extrair
caracteristicas estruturais e texturais por meio de filtros aplicados sequencial-
mente, possibilitando a construcao de representacoes hierarquizadas [28, 46].
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A Fully Convolutional Network (FCN) marcou um avanco ao realizar segmen-
tacao por meio de convolucoes sem camadas densas, permitindo a geracao de
mapas de segmentacao com tamanho adaptavel [22]. Apesar disso, sofria com
detalhes perdidos e limitacoes no contexto espacial.

Modelos encoder-decoder, como a U-Net, superaram parte dessas restri-
¢oes por meio de skip connections, que integravam informacoes de diferentes
niveis de abstracao, melhorando a resolucao espacial das predicoes [41, 45].
Extensoes como U-Net++ [56] e U-Net3+ [21] ampliaram esse conceito ao in-
cluir conexées mais densas e multiescala, favorecendo a segmentacao de de-
talhes finos.

No escopo de segmentacao urbana, natural e agricola, modelos DeepLab
empregaram convolucoes dilatadas (atrous convolutions) e o modulo ASPP, en-
riquecendo a captura de contexto em diversas escalas sem perda de resolucao
[6, 5]. O DeepLabV3+ ampliou ainda mais essas capacidades com decoder
refinado, tornando-se referéncia em benchmarks internacionais e aplicacoes
reais.

2.3 Mecanismos de Atencdo e Arquiteturas Hibridas

No intuito de superar limitacao de campo receptivo e incorporar relaciona-
mentos contextuais, mecanismos de atencao foram agregados tanto em blocos
isolados quanto em arquiteturas hibridas CNN-transformer. Modelos Atten-
tion U-Net e variantes aplicaram atencao espacial e de canal para fomentar a
discriminacao de regioes relevantes [35, 44].

Hibridos como a TransUnet combinam multiplas conexoes densas entre en-
coder e decoder, além de aprimorados mecanismos de fusao de informacoes,
proporcionando maior flexibilidade e precisao na segmentacao de regides com-
plexas [56, 45]. Embora originalmente desenvolvida para imagens médicas de
alta complexidade, a arquitetura tem demonstrado potencial significativo para
aplicacao em cenarios agricolas, contribuindo para o sensoriamento remoto.
Na agricultura de precisao, modelos tém sido empregados para segmentacao
detalhada de culturas, diferenciacao de plantas e remocéao eficiente de ervas
daninhas, permitindo monitoramento e manejo sustentaveis [36]. Tais abor-
dagens contribuem para aumentar a produtividade e reduzir o uso indiscri-
minado de insumos, refletindo a versatilidade dessa arquitetura em dominios
multiplos.



2.4 Aplicacdes em Agricultura e Monitoramentfo Am-
biental

A segmentacao semantica possibilita avancos significativos no monitora-
mento agricola, desde o mapeamento de talhdes até a identificacao precisa de
arvores isoladas e diferenciacao de espécies [31, 54]. A integracao de imagens
RGB, multiespectrais e dados LiDAR com algoritmos robustos tem melhorado
a resolucao e a confiabilidade das analises.

Modelos baseados em CNNs sao especialmente eficazes no detalhamento de
cultivos e deteccao de ervas daninhas, sendo crucial para manejo sustentavel
e economia de insumos [17, 37]. A emergéncia de modelos hibridos e Trans-
formers amplia as capacidades para grandes areas e condicoes ambientais
adversas [48].

Estudos recentes tém explorado o uso de aprendizado profundo em agri-
cultura de precisdo para tarefas como segmentacao da maturidade de frutos,
previsao de rendimento de culturas e analise de estresse hidrico [33, 23]. Por
exemplo, modelos baseados em imagens multiespectrais adquiridas por dro-
nes tém sido aplicados para identificar o estagio de maturidade de tomates
[33], enquanto abordagens integradas de sensoriamento remoto e aprendi-
zado profundo tém sido utilizadas para prever o rendimento de arroz [23].
Além disso, muitos desses modelos também permitem avaliar condicoes am-
bientais relacionadas ao estresse hidrico [25], ampliando o escopo das analises
agronomicas.

Uma das propostas relevantes nessa linha € o AgriSegNet, que combina
UAVs com o modelo DeepLabV3+ e mecanismos de atencao para detectar ano-
malias como agua parada e ervas daninhas [1]. Apesar dos avancos, o modelo
apresentou limitacoes em cenarios onde diferentes culturas compartilham ca-
racteristicas visuais semelhantes, evidenciando a necessidade de refinamento.

Outro avanco foi a integracao de FCNs e U-Net com shapefiles, permitindo
aprimorar a segmentacao de talhdes e exportar predicoes para plataformas
de agricultura de precisao [43]. Para a classificacao de culturas, abordagens
baseadas em CNNs alcancaram resultados expressivos, com precisao de até
92.64% em tarefas que incluiram a cana-de-acucar entre as classes analisa-
das [39].

No caso especifico da cana-de-acucar, métodos que combinam UAVs com
arquiteturas como U-Net, LinkNet e PSPNet mostraram-se promissores na seg-
mentacao de linhas de plantio, com destaque para o desempenho da U-Net.
Além disso, a utilizacao da Transformada de Radon como etapa de refina-
mento contribuiu para maior uniformidade na segmentacao [40]. Abordagens
posteriores avancaram ao detectar nao apenas linhas retas, mas também cur-
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vas e falhas no plantio, enfrentando desafios muitas vezes negligenciados em
métodos convencionais [14].

A segmentacao de arvores individuais em ambientes florestais complexos
também tem recebido atencao. Técnicas baseadas em dados UAV-LiDAR, uti-
lizando algoritmos adaptativos em forma de coroa para deteccao de pontos-
semente, demonstraram eficacia na reducao de problemas de supersegmen-
tacao e subsegmentacao, atingindo taxas de acerto de até 87.7% [54]. Esses
resultados tém relevancia direta para o mapeamento preciso de arvores isola-
das em areas agricolas e florestais.

Por fim, redes baseadas em Transformers e em convolucgdées com multiplas
escalas tém se mostrado eficazes na deteccao de ervas daninhas em cana-de-
acucar. A combinacao de convolucoes e mecanismos de atencao aumentou a
eficiéncia computacional e a precisdao da segmentacao, com potencial aplica-
cao em diferentes contextos agricolas e florestais [48].

2.5 Consideracoes Finais

A Tabela 2.1 consolidou uma analise quantitativa e qualitativa entre dife-
rentes modelos de segmentacao, abrangendo arquiteturas classicas baseadas
em convolucdes, modelos hibridos e os recentes paradigmas fundamentados
em Transformers e modelos fundacionais. Esses modelos foram avaliados a
partir de critérios como acuracia, eficiéncia computacional, escalabilidade, in-
terpretabilidade e adaptabilidade a diferentes dominios. Tal sintese permite
compreender nao apenas as capacidades individuais de cada abordagem, mas
também as direcoes emergentes na area de visao computacional aplicada ao
sensoriamento remoto e a agricultura de precisao.

A analise evidencia que, embora as CNNs classicas — como U-Net e Dee-
pLabV3+ — mantenham relevancia pela simplicidade, robustez e grande dis-
ponibilidade de implementacoes, seu desempenho tende a saturar em cenarios
de alta variabilidade espacial e espectral, como € comum em ambientes agri-
colas. Além disso, sua limitacao em capturar dependéncias espaciais de longo
alcance torna-se um fator critico quando se trabalha com ortofotos de grande
abrangeéncia geografica, que exigem compreensao contextual ampla.

Modelos baseados em Transformers, por sua vez, apresentam capacidade
superior em aprender relacoes espaciais globais, o que tem impulsionado sua
adocao em tarefas que envolvem heterogeneidade estrutural e multiplas es-
calas. Arquiteturas eficientes como o SegFormer oferecem excelente compro-
misso entre desempenho e custo computacional, tornando-se particularmente
adequadas para cenarios agricolas em que grandes areas precisam ser pro-
cessadas de forma rapida e escalavel. Abordagens hierarquicas, como a Swin-
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Tabela 2.1: Comparativo detalhado de modelos de segmentacao semantica

Modelo Tipo / Arqui- | Dominio / | Métrica Limitacoes
tetura Foco
U-Net CNN encoder- | Médica/Agricola| Dice Contexto local
decoder limitado, sen-
sivel a ruido
DeepLab V3+ | CNN Urbano, agri- | mloU Complexidade,
atrous/ASPP cola tuning preciso
Vision Trans- | Transformer Geral Accuracy Forte depen-
former (ViT) puro déncia de
grandes da-
tasets; alto
custo
SegFormer Transformer Multidominio mloU Trade-off
eficiente acura-
cia/velocidade;
menor inter-
pretabilidade
Swin-Unet Transformer Alta resolucao | DSC e HD Otimo de-
hierarquico talhamento;
maior de-
manda com-
putacional
TransUNet CNN + Trans- | Biomédico, ge- | Dice Robusto a
former hibrido | ral ruido; trei-
namento
complexo
Internlmage Convolucoes Fundacional, mloU, Accu- | SOTA e alto
deformaveis geral racy, mAP custo de hard-
ware
ViT-CoMer Modelo hibrido | Multiescala, AP Preciso e efici-
geral ente; arquite-
tura complexa
SAM Prompt-based, | Geral, remoto mloU Excelente
zero-shot adaptacao;
dependéncia
de prompts
CLIP Multimodal (vi- | Zero-shot Accuracy Nao gera mas-
sao+texto) / open- caras nativas;
vocabulary exige adapta-
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Unet, demonstram especial habilidade para preservar detalhes finos sem com-
prometer a representacao global.

A ascensao de modelos fundacionais — como o SAM — representa uma
mudanca de paradigma ao permitir segmentacao zero-shot ou guiada por
prompts, minimizando a dependéncia de anotacoes extensivas. Esses modelos
sao particularmente relevantes para agricultura, onde a coleta e rotulagem de
dados € cara e demorada. No entanto, sua integracao pratica ainda enfrenta
desafios, como a necessidade de engenharia de prompts, o ajuste a ambientes
altamente heterogéneos e limitacoes na segmentacao de objetos muito peque-
nos ou confusos com o fundo.

As tendéncias mais recentes da literatura indicam uma convergéncia de
linhas metodolégicas, unindo Transformers, convolucoes deformaveis, apren-
dizado com poucos dados e algoritmos multimodais [29, 52, 19]. Essa con-
vergéncia dialoga com a necessidade crescente de modelos capazes de operar
em multiplos dominios, generalizar bem entre 6rgaos agricolas, variedades de
culturas e diferentes condicdes climaticas.

Outro ponto crucial refere-se ao desenvolvimento de modelos leves e efici-
entes, aptos para execucao em dispositivos embarcados e plataformas edge,
como drones, robos agricolas ou estacoes de campo. A demanda por processa-
mento em tempo real cresce continuamente, uma vez que decisdes operacio-
nais — como deteccao de falhas de plantio, mapeamento de mato-competicao
ou identificacao de arvores isoladas — dependem de respostas rapidas [32,
19].

Adicionalmente, destaca-se como tendéncia a integracao de dados proveni-
entes de multiplos sensores (RGB, multiespectral, LiDAR, SAR), uma aborda-
gem que amplia a robustez e reduz ambiguidades em cenarios complexos [27].
O uso de modelos multimodais e estratégias de adaptacao zero-shot ou few-
shot tende a crescer, especialmente em aplicacoes que exigem generalizacao
espacial e temporal — uma caracteristica central no monitoramento agricola.

Em sintese, ao longo deste capitulo foi apresentada uma visao abrangente
da evolucao dos modelos de segmentacao semantica, desde as CNNs classicas
até os mais recentes modelos fundacionais e multimodais. O cenario atual
aponta para um futuro em que abordagens multiparadigma, multimodais e
computacionalmente eficientes serao essenciais para lidar com a diversidade
ambiental, a escassez de dados anotados e a necessidade de analises rapidas e
escalaveis no campo. Esse avanco tecnologico sera determinante para conso-
lidar a agricultura de precisao como pilar da sustentabilidade, produtividade
e tomada de decisao baseada em dados.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

3.1 VisGo Geral da Proposta

O objetivo deste trabalho € desenvolver e avaliar uma metodologia inova-
dora para a segmentacao automatica de ortofotos agricolas, focada na iden-
tificacao precisa de talhdes e drvores isoladas em ambientes heterogéneos. A
proposta central reside na investigacao sistematica do impacto do tamanho
dos patches de entrada e das estratégias de amostragem sobre a qualidade da
segmentacao, frente ao forte desbalanceamento de classes inerente aos cena-
rios agricolas.

Diferentemente de abordagens tradicionais que utilizam a simples reparti-
cao das imagens ou amostragem aleatoria, esta pesquisa propoe estratégias
sistematicas de amostragem de patches projetadas para atacar diferentes de-
safios: a representacdo adequada dos elementos minoritarios e o refinamento
dos contornos de segmentacao. A nossa ideia € que a escolha combinada en-
tre tamanho dos patches e estratégia de amostragem pode mitigar o efeito do
desbalanceamento de classes e maximizar a eficacia dos modelos supervisio-
nados.

3.2 Conjunto de Dados

O conjunto de dados € composto por 92 ortofotos, cada uma representando
uma propriedade agricola diferente com um ou mais talhdes e arvores. As
ortofotos foram divididas aleatoriamente em 70% para treinamento (65 orto-
fotos), 15% para validacao (13 ortofotos) e 15% para teste (14 ortofotos). A
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distribuicao esta apresentada na Tabela 3.1, incluindo a relacao aproximada
de quilometros quadrados e a quantidade de arvores por fazenda para cada
conjunto de dados.

Tabela 3.1: Distribuicao dos dados.

Conjunto de Dados Area total aproximada (km?’) | Quantidade de Arvores
Treino 92.02 640
Validacao 28.14 187
Teste 23.92 207
Total 144.08 1034

Todas as ortofotos, utilizadas neste estudo, foram anotadas manualmente
utilizando o software QGIS, em sua versao 3.22, delimitando cuidadosamente
as regioes correspondentes aos talhées (em vermelho) e as drvores (em azul)
conforme Figura 3.1. Esse processo manual foi essencial para garantir consis-
téncia e qualidade ao conjunto de dados. Para aumentar a representatividade
e variabilidade do conjunto de dados, foram incluidos talhdées em diferentes
estagios de crescimento, desde recém-plantados com baixa cobertura do solo
(como na Figura 3.2a) até estagios avancados, com dossel denso e homogéneo
(Figura 3.2b).

Figura 3.1: Detalhe das anotacoes, onde a classe talhdes esta em vermelho e
arvores em azul. A resolucao da imagem € de 3 cm/pixel.

A diversidade geografica e fenologica dos talhdes (Figura 3.2), somada a
variedade de caracteristicas das arvores, como espécie, estrutura da copa,
contorno e presenca de galhos secos (Figura 3.3), foi de grande importancia
para aumentar a representatividade e variabilidade do conjunto de dados, o
que possibilitou a generalizacao para a tarefa de segmentacao.

A Figura 3.4 apresenta uma das ortofotos utilizadas no conjunto de treino,
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Figura 3.2: Diferentes fazendas de cultivo de cana de acucar contendo anota-
coes de talhoes (com contorno vermelho).

(a)
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Figura 3.3: Outros exemplos de arvores presentes no conjunto de treino.

@ (b)

com aproximadamente 1,7 km? de area e resolucdo espacial de 3 cm/pixel.
Essa elevada resolucao gera imagens com milhoes de pixels, tornando invi-
avel o seu processamento direto por redes neurais profundas. Além disso,
as extensas areas correspondentes aos talhdes, contrastando com a baixa fre-
quéncia de arvores e outros elementos, acentuam o desequilibrio entre classes
no conjunto de dados.

As Figuras 3.4 e 3.5 ilustram, de forma comparativa, a relacao entre a or-
tofoto e as dimensodes reais dos patches empregados no processo de segmen-
tacdo. Na Figura 3.4, a ortofoto é exibida na escala aproximada de 1:4000,
com os talhoes destacados em vermelho e as arvores em azul. Ja a Figura 3.5
mostra uma ampliacao da mesma regiao, na escala aproximada de 1:2000,
evidenciando a proporcao entre os patches e a area original. Nessa represen-
tacao, o quadrado vermelho corresponde ao patch de 256 x 256 pixels, o azul
ao de 512 x 512 pixels e o preto ao de 1024 x 1024 pixels.

Figura 3.4: Exemplo de uma ortofoto de uma fazenda presente no conjunto de
dados de treino, onde os talhoes sao contornados em vermelho e as arvores
em azul.

Com o intuito de contornar os desafios impostos pelo grande tamanho das
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Figura 3.5: Retrato da real dimensao do tamanho do pacth em relacao ao
tamanho da ortofoto. O quadrado em vermelho corresponde ao patch de 256 x
256, o quadrado em azul ao de 512 x 512 pixels e o quadrado em preto ao de
1024 x 1024 pixels.

imagens e pelo desequilibrio entre classes, as ortofotos foram particionadas
em patches menores. Além disso, diferentes estratégias de amostragem fo-
ram empregadas para garantir que as classes menos representadas fossem
adequadamente contempladas durante o treinamento.

3.3 Estratégias de Amostragem Propostas

3.3.1 Moftivacdo e Hipotese

A escolha do tamanho dos patches em segmentacao de ortofotos agricolas
de alta resolucao ¢ um fator muito importante porque influencia diretamente a
qualidade dos resultados obtidos. Essa decisao impacta a capacidade do mo-
delo de representar tanto padroes locais quanto estruturas globais presentes
nas imagens, especialmente em cenarios onde coexistem objetos de diferentes
escalas, como areas amplas e elementos isolados. Assim, justificar criterio-
samente o tamanho dos patches e a amostragem € fundamental para evitar
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possiveis perdas de informacao e garantir que a segmentacao seja adequada
a heterogeneidade do ambiente mapeado.

A motivacao deste trabalho nasce da observacao de que a escolha do ta-
manho dos patches e das estratégias de amostragem nao € trivial e pode in-
fluenciar diretamente a capacidade do modelo em captar detalhes relevantes
e contexto. Isso provoca inconsisténcias nos resultados e dificulta a generali-
zacao dos modelos para diferentes tipos de elementos presentes nas ortofotos,
impactando negativamente a aplicacao pratica na agricultura de precisao.

A hipotese que norteia esta pesquisa € que existe um tamanho ideal de
patches para a segmentacao eficiente das ortofotos agricolas, que combina a
preservacao de detalhes finos com o contexto necessario para a correta de-
limitacao das classes. Ademais, a aplicacao de estratégias de amostragem
direcionadas € fundamental para mitigar o desbalanceamento entre classes
presentes nas imagens, como areas homogéneas e elementos minoritarios.
Assim, a combinacao apropriada de tamanho de patch e amostragem pode
maximizar a qualidade e robustez da segmentacao automatica.

Vale destacar que a definicao do tamanho dos patches esta intrinseca-
mente relacionada a resolucao espacial das ortofotos utilizadas neste traba-
lho, de 3cm/pixel. Essa resolucao implica que patches de 256 x 256, 512 x 512
e 1024 x 1024 pixels correspondem a areas aproximadas de 7.68m, 15.36m e
30.72m de lado, respectivamente. Assim, o tamanho ideal de patch nao €
uma escolha arbitraria, mas sim uma funcao direta da escala dos elementos
presentes nas imagens. Patches muito pequenos podem limitar o contexto
necessario para a correta delimitacao dos talhoes, enquanto patches muito
grandes podem diluir detalhes importantes, como a forma e a assinatura vi-
sual das arvores isoladas. Dessa forma, a busca pelo tamanho 6timo de patch
deve considerar simultaneamente a resolucao da imagem e a escala espacial
dos alvos de interesse.

3.3.2 Descricdo das Estratégias

Para contornar a limitacao de processamento imposta pela alta resolucao
das imagens, as ortofotos foram divididas em patches menores, através do
Algoritmo 1, e diferentes estratégias de amostragem foram aplicadas para
garantir que as classes menos frequentes fossem representadas adequada-
mente durante o treinamento. A escolha dos tamanhos dos patches foi guiada
pelo objetivo de equilibrar o contexto espacial e a preservacao dos detalhes
finos. Por isso, selecionamos trés tamanhos para analise: 256x256, 512x512
e 1024x1024 pixels. Patches menores, como os de 256x256, sao eficazes para
a segmentacao de elementos pequenos, como arvores isoladas e bordas finas
de talhoes, por preservarem detalhes importantes. Em contrapartida, patches
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maiores, como os de 1024x1024, fornecem mais contexto espacial, o que é
util para a segmentacao de areas extensas, mas podem diluir detalhes finos e,
com isso, prejudicar a precisao em elementos menores.

Uma janela de sobreposicao de 50% foi adotada para mitigar o efeito de
borda e garantir que os objetos, como arvores e as bordas de talhoes, nao
fossem perdidos na divisdo, o que € uma pratica comum em arquiteturas de

segmentacao baseadas em patches [7, 20, 34].
Entrada: Diretorio raiz com ortofotos e shapefiles.

Saida : Patches de imagens RGB e seus respectivos rotulos.
Carregar a configuracao do experimento, que especifica o diretorio raiz
contendo as ortofotos e shapefiles;

for cada diretorio do
Ler a ortofoto (.tif file) e seus shapefiles associados (.shp files);

Gerar uma mascara binaria para a area a ser processada, incluindo
mascaras separadas para cada classe;
Extrair os canais vermelho, verde e azul da imagem da ortofoto;

for Cada combinacéo de tamanho do patch do
Calcular o tamanho do passo como 50% do tamanho do patch;

Deslizar uma janela por toda a imagem com o tamanho e passo
especificados;
for Cada patch da janela do

if o patch contém informacdo relevante then
Extrair o patch RGB correspondente e o rotulo;

Salvar o patch RGB e a imagem rotulada em um diretorio;
Aplicar mapeamento de cores a imagem de rotulo;
end
end
end

end
Algorithm 1: Algoritmo de Geracao de Patches

Para lidar com o significativo desequilibrio de classes presente nos dados,
onde as areas de talhé sao muito maiores que as de drvores e outras classes,
exploramos trés estratégias de amostragem de patches. Essas estratégias fo-
ram aplicadas a cada uma das tarefas de segmentacao de forma independente
(segmentacao dos talhdes e segmentacao das drvores).

1. Estratégia 1: Amostragem de todos os patches (All-Patches): Todos os
patches gerados a partir das ortofotos foram utilizados no treinamento,
sem qualquer critério de selecao prévio. Esta abordagem serve como
uma linha de base, avaliando o desempenho do modelo quando exposto
a um conjunto de dados com o desequilibrio de classes original, onde a
classe majoritaria domina o treinamento. Essa estratégia inclui patches
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de fundo puro (ver Figura 3.6) e também patches com fundo predomi-
nante (ver Figura 3.6).

. Estratégia 2: Amostragem focada na classe (Crop-Focused): Para ga-
rantir que o modelo aprendesse a segmentar as classes de interesse de
forma eficaz, esta estratégia focou na selecao de patches que continham
as classes alvo. Foram utilizados apenas patches que continham pelo
menos 1 pixel de talhées ou drvores. O objetivo foi aumentar a propor-
cao de amostras relevantes no conjunto de treinamento e, assim, forcar
o modelo a aprender as caracteristicas visuais dessas classes. Exemplos
incluem patches com classe de interesse pura (Figura 3.6) e patches com
pequena presenca de classe de interesse (Figura 3.6).

. Estratégia 3: Amostragem por zona de borda (Boundary Zone): Esta
estratégia foi projetada para aprimorar a capacidade do modelo de iden-
tificar os limites das classes. Para isso, o treinamento foi focado em
patches que continham as bordas, ou seja, onde a classe de interesse
fazia transicao para o fundo. Foram utilizados apenas patches que con-
tinham pelo menos 1 pixel de talhées ou drvores € ao mesmo tempo pelo
menos 1 pixel de fundo. Ao priorizar o treinamento nessas areas de tran-
sicao, espera-se uma melhoria na precisao da segmentacao dos contor-
nos. Exemplos sao os patches de transicao com predominancia da classe
de interesse (Figura 3.6) e patches com mistura de classe de interesse e

fundo (Figura 3.6).

A Tabela 3.2 mostra a quantidade de patches gerados para cada tamanho

e estratégia em cada conjunto de dados.

Tabela 3.2: Quantidade de patches por tamanho, estratégia de amostragem
e conjunto de dados para as classes Talhdes e Arvores. Todas as estratégias
foram validadas e testadas utilizando a estratégia All-Patches, por conta disso,
os respectivos campos na tabela estao com --".

. . Tamanho Talhées Arvores
Estratégia do Patch Treino Validacao | Teste | Treino | Validacao | Teste
256x256 | 2,443,885 | 448,451 | 646,263 | 63,978 | 13,248 | 23,870
All-Patches | 512x512 | 628,310 | 125,520 | 166,315 | 22,148 | 4,878 | 8,110
1024x1024 | 165,746 | 33,008 | 43,968 | 9,034 | 2,084 | 3,206
256x256 | 1,869,472 - - 17.516 - -
Crop- 512x512 | 489,438 - - 8,071 - -
Focused 1024x1024 | 132,675 - - 4,428 - -
256x256 | 535,484 - - 16,412 - -
Boundary 512x512 | 123,923 - - 8,050 - -
Zone 1024x1024 | 56,446 - - 4,428 - -
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Figura 3.6: Exemplos de patches utilizados nas diferentes estratégias de
amostragem.

(a) Patch com 100% fundo — (b) Patch com 100% de classe
de interesse — Estratégia 2

Estratégia 1 (All-Patches). (Crop-Focused)

(d) Patch classe + fundo mis- (e) Patch pequena presenca (f) Patch de fundo predomi-
turados — Estratégia 3. da classe — Estratégia 2. nante — Estratégia 1.

3.3.3 Fluxo Metodologico Geral

(c) Patch de transicido — Es-
tratégia 3 (Boundary Zone).

O processo metodologico proposto inicia-se com a divisao das ortofotos em
patches de tamanhos distintos — 256x256, 512x512 e 1024x1024 pixels —,
buscando equilibrar o contexto espacial e a preservacao de detalhes finos rele-
vantes para a segmentacao. Apos essa divisao, foram aplicadas as estratégias
de amostragem projetadas para lidar com o desbalanceamento de classes, ga-
rantindo que as classes menos frequentes, como arvores isoladas, estivessem
adequadamente representadas no conjunto de treinamento.

Os patches gerados foram entao utilizados no treinamento e validacao dos
modelos de segmentacao, abrangendo arquiteturas classicas como U-Net e
DeepLabv3, bem como modelos modernos baseados em transformers (Seg-
Former) e convolucdes deformaveis (Internlmage). Cada modelo é avaliado
quanto a sua capacidade de segmentar, de forma independente, os talhoes
e as arvores isoladas, considerando as diferencas morfologicas e estatisticas
entre essas classes.

Para garantir a eficacia do treinamento, os experimentos sao organizados
em duas etapas principais: inicialmente, a definicdo do tamanho de patch
ideal, seguida da comparacao das estratégias de amostragem mais promisso-
ras. O fluxo completo da metodologia inclui o pré-processamento das imagens,
a geracao dos patches, a aplicacao das amostragens, o treinamento dos mo-
delos e a avaliacao final, buscando a melhor combinacdo para maximizar a
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qualidade da segmentacao nas ortofotos agricolas.

3.4 Modelos de Segmentacdo

Neste trabalho, foram considerados quatro modelos representativos de di-
ferentes geracoes de abordagens: U-Net, DeepLabv3+, SegFormer e Internl-
mage. Cada um deles ilustra um marco na evoluc¢ao dos métodos de segmen-
tacao.

* U-Net: Desenvolvida originalmente para aplicacoes biomédicas, a U-Net
consolidou-se como uma das arquiteturas mais populares para segmen-
tacao. Sua principal caracteristica € a estrutura em formato de “U”, com
um caminho de codificacao (encoder) que extrai as caracteristicas (featu-
res) e um caminho de decodificacao (decoder) que reconstréoi a mascara,
incluindo conexdes de pulo skip connections que preservam detalhes es-
paciais. E simples, eficiente e serve como um forte ponto de comparacio
inicial.

* DeepLabv3+: E uma evolucao da familia DeepLab, que introduz a téc-
nica de Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) para capturar informacoes
em multiplas escalas. A versao “+” aprimora o decoder, tornando a re-
construcao espacial mais precisa. Esse modelo € reconhecido por seu
bom equilibrio entre detalhamento de bordas e robustez na deteccao de
objetos de diferentes tamanhos, amplamente utilizada em tarefas de seg-

mentacao semantica de modo geral.

* SegFormer: Representa a transicao das CNNs para arquiteturas base-
adas em transformers. Seu backbone MiT (Mix Transformer) combina
extracao hierarquica de caracteristicas (features) com o mecanismo de
auto-atencao (self-attention), permitindo capturar dependéncias globais.
O decoder, por outro lado, € implementado com um conjunto de MLPs
projetados de forma simples e eficiente, o que resulta em baixo custo
computacional. Esse modelo foi escolhido pelo seu desempenho compe-
titivo aliado a uma arquitetura enxuta.

 Internlmage: E uma arquitetura mais recente, baseada em convolucées
deformaveis (DConv) que se ajustam de forma adaptativa ao conteudo da
imagem. Essa abordagem combina a eficiéncia das convolu¢des com a
capacidade de modelar relacoes mais complexas, alcancando resultados
de ponta em benchmarks recentes de segmentacao. Sua inclusdo visa
avaliar se essas melhorias de ultima geracao trazem ganhos significativos
para o dominio especifico deste estudo.
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Assim, a escolha desses quatro métodos permite analisar desde arquitetu-
ras classicas baseadas em CNNs até propostas modernas baseadas em trans-
Jormers e convolugdes dinamicas, oferecendo um panorama abrangente da
evolucao dos modelos de segmentacao.

3.5 Meéfricas de Avaliacdo

Para comparar o desempenho dos modelos, utilizamos diversas meétricas
de segmentacao. Todas elas sao calculadas a partir de quatro valores funda-
mentais:

* VP (Verdadeiro Positivo): Pixels corretamente identificados como per-
tencentes a classe de interesse.

e FP (Falso Positivo): Pixels incorretamente classificados como sendo da
classe de interesse.

* VN (Verdadeiro Negativo): Pixels corretamente identificados como per-
tencentes ao fundo.

* FN (Falso Negativo): Pixels que deveriam ser classificados como da
classe de interesse, mas foram identificados como fundo.

A partir desses valores, derivam-se diferentes métricas que permitem ava-
liar tanto a qualidade da segmentacao quanto o equilibrio entre erros e acertos
do modelo. As principais utilizadas neste trabalho sao:

¢ IoU (Intersection over Union)
Também conhecido como Coeficiente de Jaccard, mede a sobreposicao
entre a mascara predita e a mascara real.

vP
IoU = (3.1)
VP+FP+FN

¢ Coeficiente de Dice (Dice Coefficient)
Muito utilizado em segmentacao biomédica, € uma métrica semelhante
ao IoU, mas da maior peso aos acertos.

2xVP
Dice = X (3.2)
2xXVP+FP+FN

¢ Precision (Precisao)
Mede a proporcao de pixels corretamente classificados como a classe de
interesse entre todos os que foram preditos como tal.

VP
Precision = ———— (3.3)
VP+FP
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* Recall (Revocacao ou Sensibilidade)
Mede a proporcao de pixels da classe de interesse que foram correta-
mente identificados pelo modelo.
VP

Recall = ————— (3.4)
VP+FN

* F1-Score
Representa a média harmonica entre Precision e Recall, oferecendo um
equilibrio entre as duas métricas. E matematicamente equivalente ao
Coeficiente de Dice.

2 x Precision x Recall
FS = 3.5
core Precision + Recall (3-5)

¢ Accuracy (Acuracia)
Mede a proporcao total de pixels classificados corretamente (tanto positi-
vos quanto negativos). Contudo, pode ser enganosa em bases desbalan-
ceadas.
VP+VN

Accuracy = (3.6)
VP+VN+FP+FN

3.6 Configuracoes Experimentais

Os experimentos foram realizados em uma WorkStation equipada com GPU
NVIDIA GeForce RTX 3090, CPU AMD Ryzen 9 5950X e 96 GB de RAM. O
ambiente de software foi configurado em Ubuntu 22.04, utilizando Python
3.8.19, CUDA 12.1, PyTorch 2.3.0+cul21, TorchVision 0.18.0, OpenCV 4.9.0
e MMEngine 0.10.4, além do framework MMSegmentation da OpenMMLab [9].

Foram avaliados quatro modelos de segmentacdao semantica, todos confi-
gurados para tarefas binarias (duas classes): SegFormer (backbone MiT-B5),
DeepLabv3+ (backbone ResNet-101-D8), UNet (S5-D16 com FCN) e Internl-
mage (DCNv3 integrado ao head do SegFormer). Os pesos pré-treinados foram
empregados em todos os casos, € o treinamento utilizou o otimizador AdamW
com taxa de aprendizado inicial de 6 x 107>, decaimento de peso de 0.01 e
duracao de 80 mil iteracées.

As imagens de entrada foram divididas em patches de trés tamanhos dis-
tintos: 256 x 256, 512 x 512 e 1024 x 1024 pixels. O tamanho do batch foi definido
de forma proporcional a resolucao, respeitando a capacidade da GPU: 32 para
256 x 256, 8 para 512 x 512 e 1 para 1024 x 1024.

Durante o treinamento, a cada 8 mil iteracoes os modelos eram avaliados
com base nas métricas mIoU e mFscore, sendo o melhor resultado salvo de
acordo com o valor de mloU. Além disso, foi desenvolvido um script especi-
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fico para a avaliacdo em larga escala, que permitiu realizar a predicao sobre
ortofotos completas (Algoritmo 2).

O processo experimental foi organizado em duas etapas principais. Na
Etapa 1, a definicao do melhor tamanho de patch foi realizada exclusivamente
com o modelo SegFormer, escolhido como arquitetura de referéncia devido
ao seu bom desempenho e custo computacional equilibrado. Assim, todos
os experimentos dessa etapa foram conduzidos mantendo o SegFormer fixo
e variando apenas o tamanho dos patches. Somente apos essa definicao os
demais modelos foram avaliados na Etapa 2.

Em seguida, na Etapa 2, com o melhor tamanho de patch ja definido, pas-
samos a comparar as diferentes estratégias de amostragem. Avaliamos as
estratégias All-Patches, Crop-Focused e Boundary-Zone, aplicando cada uma
delas em todas as arquiteturas de segmentacao consideradas: U-Net, Dee-
pLabv3+, SegFormer e Internlmage. Essa abordagem multifacetada permitiu
uma melhor analise do impacto da amostragem e da arquitetura no desempe-
nho final da segmentacao, conforme o fluxo da Figura 3.8.

A fim de tornar a analise mais precisa, as tarefas de segmentacao foram
tratadas de forma independente, resultando em dois modelos distintos para
cada arquitetura avaliada: um dedicado a segmentacao de talhdes e outro
voltado a segmentacao de arvores isoladas. Essa separacao foi necessaria
devido as diferencas morfologicas e estatisticas entre as classes — enquanto
os talhoes apresentam grandes areas continuas e textura homogénea, as ar-
vores sao estruturas pequenas, esparsas e com alto contraste local. Assim,
cada modelo pode ser otimizado para lidar com a natureza especifica de sua
respectiva classe, evitando que o desbalanceamento severo entre categorias
prejudicasse o aprendizado. Essa decisdo metodologica também facilitou a
analise comparativa dos resultados, permitindo avaliar de forma mais clara o
impacto de cada arquitetura e estratégia de amostragem sobre problemas com
diferentes niveis de granularidade espacial.
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Figura 3.7: Fluxo de treinamento para escolha do melhor tamanho de patch e
posteriormente a melhor estratégia.

Etapa

Algeritmo para dividir

{ . os pallches \

Split treino Split validagdo Split teste
Dataset estratégia All- Dataset estratégia All- Dataset estratégia All-
Pacthes Pacthes Pacthes
256x256 512x512 10241024

l

Melhor Tamanho de
Patch
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Entrada: Dados de entrada do algoritmo
Saida : Resultados de saida do algoritmo
Carregar configuracao do modelo;
Definir parametros de inferéncia (patch size, passo, dispositivo);
for cada ortofoto no diretorio do
if ndo existir .tif ou .shp then
Ignorar diretorio e continuar;
end
else
Inicializar matriz de probabilidades;
for cada talhdo no shapefile do
for cada posicao (x,y) na regiéo do
Extrair patch;

if patch contém pixels da classe alvo: then
Adicionar a lista;

if lista atingir batch size then
Inferir com modelo;
Atualizar matriz;
Limpar lista;
end
end
end
if restarem patches na lista then
Inferir e atualizar matriz;
end
end
Calcular mapa final;

Aplicar mascara e salvar shapefile;
end

end
Algorithm 2: Algoritmo de Predicao em Ortofotos
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Figura 3.8: Fluxo de treinamento para escolha da melhor estratégia a partir

do melhor tamanho de patch, definido na Figura 3.7.
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}
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}
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Pacthes

l |
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CAPITULO

a4

Resultados

4.1 Resultados Quantitativos

Nesta secao sao apresentados e analisados os resultados quantitativos ob-
tidos nos experimentos de segmentacao semantica realizados. O objetivo ¢é
compreender o impacto de trés fatores principais no desempenho dos modelos:
(i) o tamanho dos patches utilizados no treinamento, (ii) as diferentes estra-
tégias de amostragem — All-Patches, Crop-Focused e Boundary-Zone — e (iii)
a arquitetura das redes neurais empregadas, incluindo U-Net, DeepLabv3+,
SegFormer e Internlmage.

Os resultados sao expressos nas métricas mais utilizadas em segmentacao
de imagens — IoU (Intersection over Union), Accuracy (Acc), Fscore, Precision
e Recall — que permitem avaliar o desempenho global e a capacidade dos
modelos em identificar corretamente as classes.

Tabela 4.1: Resultados da estratégia All-Pacthes com diferentes tamanhos de
patch com o SegFormer.

Patch Class IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
Background | 75.06 | 92.22 | 85.75 | 79.24 | 92.22

1024 Talhoes | 84.83 | 88.23 | 91.79 | 95.65 | 88.23
Background | 81.60 | 87.44 | 89.87 92.43 87.44

512 Talhées | 91.90 | 96.90 | 95.78 | 94.68 | 96.90
Background | 73.03 | 92.06 | 84.41 77.94 92.06

256 Talhées | 87.05 | 89.76 | 93.08 | 76.64 | 89.76

A analise dos resultados evidencia de forma clara a influéncia combinada
do tamanho dos patches, da estratégia de amostragem e da arquitetura dos
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Tabela 4.2: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Internl-
mage e DeepLabv3+ na estratégia All-Patches com tamanho de patch 512x512.

Modelo Classe IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
DeepLabv3+ Background | 80.86 | 86.07 | 89.41 93.03 86.07
Talhoes 91.67 | 97.21 | 95.65 94.15 97.21

Background | 74.08 | 88.51 | 85.11 81.96 88.51

UNet Talhdes | 87.22 | 91.56 | 93.17 | 94.84 | 91.56
SegFormer Background | 81.60 | 87.44 | 89.87 92.43 87.44
Talhoes 91.90 | 96.90 | 95.78 94.68 96.90

Internimage Background | 82.08 | 89.17 | 90.16 91.16 89.17
Talhoes 91.94 | 96.25 | 95.80 95.35 96.25

Tabela 4.3: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Inter-
nlmage e DeepLabv3+ na estratégia Crop-Focused com tamanho de patch

512x512.
Modelo Classe IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
DeepLabv3+ Background | 81.46 | 85.35 | 89.78 94.70 85.35
Talhoes 92.09 | 97.93 | 95.88 93.91 97.93
Background | 80.55 | 86.83 | 89.23 91.77 86.83
UNet Talhdes | 91.41 | 96.63 | 95.51 | 94.42 | 96.63
SegFormer Background | 83.57 | 88.85 | 91.05 93.36 88.85
Talhoes 92.78 | 97.26 | 96.25 95.27 97.26
Internimage Background | 85.20 | 88.34 | 92.01 95.99 88.34
Talhoes 93.67 | 98.40 | 96.73 95.12 98.40

Tabela 4.4: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Inter-
nlmage e DeepLabv3+ na estratégia Boundary-Zone com tamanho de patch

512x512.

Modelo Classe IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
DeepLabv3+ Background | 78.66 | 90.20 | 88.05 86.01 90.20
Talhoes 89.82 | 93.64 | 94.64 95.66 93.64

Background | 76.80 | 84.95 | 86.88 88.90 84.95

UNet Talhdes | 89.56 | 95.40 | 94.49 | 93.60 | 95.40
SegFormer Background | 79.39 | 83.85 | 88.51 93.72 83.85
Talhoes 91.18 | 97.56 | 95.39 93.31 97.56

Internimage Background | 83.08 | 88.63 | 90.76 93.00 88.63
Talhoes 92.55 | 97.11 | 96.13 95.17 97.11

Tabela 4.5: Resultados do modelo com diferentes tamanhos de patch para a

classe arvores com o SegFormer.

Patch Class IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
1094 Bagkground 97.48 | 98.59 | 98.73 98.86 98.59
Arvores 58.43 | 75.91 | 73.76 71.73 75.91

519 Bagkground 97.16 | 98.48 | 98.56 98.64 98.48
Arvores 68.69 | 82.32 | 81.44 80.58 82.32

956 Ba?kground 95.91 | 97.39 | 97.91 98.44 97.39
Arvores 68.83 | 85.57 | 81.54 77.87 85.57
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Tabela 4.6: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Internl-
mage e DeepLabv3+ na estratégia All-Patches com tamanho de patch 512x512.

Patch Class IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
Deeplabv3+ Baf:kground 96.98 | 98.31 | 98.47 98.62 98.31
Arvores 67.26 | 82.08 | 80.43 78.84 82.08

Background | 96.48 | 97.36 | 98.21 99.07 97.36

Unet Arvores | 65.50 | 88.02 | 79.156 | 71.91 | 88.02
SegFormer Ba?kground 97.16 | 98.48 | 98.56 98.64 98.48
Arvores 68.69 | 82.32 | 81.44 80.58 82.32

Internimage Ba?kground 98.08 | 98.82 | 99.03 99.25 98.82
Arvores 78.19 | 90.27 | 87.76 85.39 90.27

Tabela 4.7: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Inter-
nlmage e DeepLabv3+ na estratégia Crop-Focused com tamanho de patch
512x512.

Patch Class IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
Background | 97.57 | 98.45 | 98.77 99.09 98.45

Arvores 73.42 | 88.27 | 84.67 81.36 88.27
Background | 97.42 | 98.46 | 98.69 98.93 98.46

Deeplabv3+

Unet Arvores | 71.68 | 86.05| 83.50 | S8L.11 | 86.05
SegFormer | Background | 98.15 | 08.95 | 99.07 | ©0.19 | 98.95

Arvores | 78.62 | 89.41 | 88.03 | 86.69 | 89.41
; Background | 98.24 | 98.07 | 99.11 | 99.25 | 98.97
nternlmage

Arvores 79.59 | 90.31 | 88.64 87.03 90.31

Tabela 4.8: Resultados comparativos dos modelos UNet, SegFormer, Inter-
nlmage e DeepLabv3+ na estratégia Boundary-Zone com tamanho de patch
512x512.

Patch Class IoU Acc | Fscore | Precision | Recall
Deeplabv3+ Bagkground 97.51 | 98.48 | 98.74 99.0 98.48
Arvores 72.63 | 87.04 | 84.15 81.44 87.04

Background | 96.72 | 97.36 | 98.33 99.32 97.36

Unet Arvores | 67.95 | 91.31 | 80.92 | 72.65 | 91.31
SegFormer Bag:kground 97.56 | 98.45 | 98.76 99.08 98.45
Arvores 73.27 | 88.10 | 84.58 81.32 88.10

Internimage Ba?kground 98.19 | 98.98 | 99.08 99.19 98.98
Arvores 78.93 | 89.40 | 88.23 87.08 89.40
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modelos sobre a qualidade da segmentacao, tanto para os talhdes quanto para
as arvores isoladas.

Nos experimentos com diferentes tamanhos de patch (Tabela 4.1), observa-
se que o tamanho de 512 x 512 pixels apresentou o melhor desempenho geral
para ambas as classes. Esse valor maximizou as métricas de IoU e Fscore, es-
pecialmente na segmentacao de talhdes (IoU: 91.90; Fscore: 95.78). Patches
menores (256 x 256) mostraram perda de contexto espacial, enquanto patches
maiores (1024 x 1024) diluiram os detalhes de borda, reduzindo a precisao em
areas mais finas. Assim, o patch de 512 x 512 representou um equilibrio ideal
entre contexto e detalhamento.

Ao comparar as estratégias de amostragem — All-Patches, Crop-Focused e
Boundary-Zone — nota-se um ganho expressivo ao priorizar regioes contendo
a classe de interesse. Com a estratégia Crop-Focused (Tabela 4.3), as métricas
de IoU e Fscore aumentaram de forma consistente para todas as arquiteturas,
principalmente nas classes minoritarias. No caso das arvores, a melhora foi
ainda mais marcante: a IoU subiu de 68.69 (na All-Patches) para 78.62 (Seg-
Former) e 79.59 (Internlmage), conforme mostram as Tabelas 4.6 € 4.7. Esses
resultados indicam que estratégias direcionadas ajudam a mitigar o desbalan-
ceamento e tornam o treinamento mais sensivel as regioes relevantes.

Entre as arquiteturas avaliadas, o SegFormer e o Internlmage destacaram-
se com os melhores resultados, superando a U-Net e o DeepLabv3+ em pra-
ticamente todas as métricas. O Internlmage obteve ligeira vantagem em mé-
tricas como IoU para arvores (geralmente 1-2 p.p. acima do SegFormer), mas
com custo computacional bem mais alto, devido a complexidade de seu back-
bone baseado em convolucoes deformaveis profundas. Ja o SegFormer atingiu
resultados muito préoximos, com diferenca inferior a 2 pontos percentuais na
maioria dos casos, oferecendo uma estrutura mais leve e eficiente.

Considerando o desempenho e o custo computacional, o SegFormer se
mostra a opcao mais equilibrada para aplicacoes praticas. Ele combina ex-
celente desempenho, menor tempo de inferéncia e menor consumo de memo-
ria, sem comprometer significativamente a precisao. O Internlmage, por outro
lado, € indicado apenas para cenarios em que cada ponto percentual adicio-
nal de acuracia seja realmente critico — especialmente na deteccao de classes

mais desafiadoras, como arvores isoladas.

4.2 Resultados Qualitativos e Discussdo

A analise visual complementa os resultados numeéricos apresentados nas
Tabelas 4.1 a 4.8, oferecendo uma compreensao mais visual e interpretativa
do desempenho dos modelos de segmentacao. As Figuras 4.2 a 4.5 ilustram
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exemplos representativos das predicoes realizadas pelos modelos U-Net, Dee-
pLabv3+, SegFormer e Internlmage sobre ortofotos do conjunto de teste, con-
siderando diferentes tamanhos de patch e estratégias de amostragem.

A Figura 4.1 apresenta o esquema de avaliacao visual utilizado. Nela,
observa-se (a) o Ground Truth (GT) em vermelho, (b) a predicao gerada pelos
modelos em azul e (c) o contraste entre acertos e erros, onde areas em verde
correspondem aos Verdadeiros Positivos (VP), em azul aos Falsos Positivos
(FP) e em vermelho aos Falsos Negativos (FN). Esse formato de visualizacao foi
adotado em todas as analises subsequentes, por facilitar a interpretacao das
regioes corretamente ou incorretamente segmentadas.

Figura 4.1: (a)Avaliacao visual dos modelos com Ground Truth (GT) em ver-
melho; (b) Predicao em azul, e; (c) O contraste de VP em verde, FP em azul e
FN em vermelho.

(@) (b) (c)

Nas Figuras 4.2 e 4.3, que retratam a segmentacao da classe talhoes, é
possivel notar diferencas perceptiveis entre as arquiteturas. O modelo U-Net
demonstrou boa coeréncia nas regides centrais dos talhoes, preservando o for-
mato geral das areas de plantio; contudo, apresentou tendéncia a superseg-
mentacao em regioes de sombra e subsegmentacao nas bordas, o que reduziu
a precisao em areas de transicao entre solo e vegetacao.

O DeepLabv3+ mostrou desempenho mais robusto em grandes extensoes
continuas, mas suavizou os contornos, resultando em fronteiras menos niti-
das e pequenas perdas de detalhes estruturais. Ja o SegFormer obteve seg-
mentacoes mais uniformes e contornos bem definidos, preservando tanto as
regioes internas quanto as extremidades dos talhdes. Sua arquitetura base-
ada em atencao global permitiu capturar o contexto da paisagem de maneira
equilibrada, reduzindo erros em zonas de sombra e heterogeneidade.
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Por fim, o Internlmage apresentou os melhores resultados visuais para ta-
Ihoes, combinando contornos precisos e boa continuidade espacial das regioes
segmentadas. O modelo manteve a integridade das fronteiras mesmo em areas
com variacao de textura, evitando falhas comuns de suavizacao observadas
em arquiteturas mais simples. Essa robustez visual reflete a capacidade das
convolucoes deformaveis do Internlmage em se adaptar a diferentes padroes
espaciais, o que resulta em mascaras mais uniformes e proximas ao Ground
Truth.

As Figuras 4.4 e 4.5 mostram a segmentacao da classe arvores isoladas,
tarefa notoriamente mais desafiadora devido a escala reduzida e a dispersao
espacial desses elementos.

O modelo U-Net teve dificuldade em distinguir arvores de pequenas man-
chas de vegetacao, frequentemente omitindo arvores proximas as bordas dos
talhoes. O DeepLabv3+ apresentou leve melhora, mas ainda produziu masca-
ras fragmentadas, com predicoes descontinuas em regides densas.

O SegFormer, em contraste, exibiu maior estabilidade na deteccao de ar-
vores individuais, identificando corretamente copas sobrepostas e reduzindo
falsos positivos em areas de vegetacao rasteira.

O Internlmage destacou-se como o modelo mais sensivel a estruturas pe-
quenas, preservando o formato e o contorno das arvores com alta fidelidade vi-
sual. Em alguns casos, porém, gerou pequenas supersegmentacoes em areas
de brilho especular ou sombra intensa, indicando que, embora altamente pre-
ciso, o modelo ainda ¢ influenciado por variacées de iluminacao.

De forma geral, os resultados qualitativos confirmam as tendéncias obser-
vadas nas analises quantitativas. A estratégia Crop-Focused produziu masca-
ras mais detalhadas e equilibradas, especialmente nas classes minoritarias; o
uso de patches de 512x512 pixels mostrou-se o melhor compromisso entre de-
talhamento local e contexto global; e os modelos SegFormer e Internlmage ge-
raram segmentacoes visualmente mais coerentes e proximas ao Ground Truth.

Essa superioridade qualitativa dos modelos mais avancados também se
refletiu nos resultados quantitativos. O Internlmage alcancou o melhor IoU
meédio (89,435), superando o SegFormer em 1,26 p.p., o DeepLabV3+ em 2,66
p-p- € a U-Net em 3,455 p.p. Entretanto, esse ganho vem acompanhado
de um aumento significativo no custo computacional. O Internlmage pos-
sui 329.973.983 parametros, isto €, 248 milhdes a mais que o SegFormer
(81.970.370), exigindo maior memoria e processamento. Essa diferenca se
reflete diretamente no tempo de inferéncia: no conjunto de teste, o Inter-
nlmage levou 2911 segundos (0.085 segundos por patch aproximadamente),
tornando-se 1132 segundos mais lento que o SegFormer (1779 segundos -
0.052 segundos por patch).
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Figura 4.2: Resultados Ilustrativos dos Modelos de Segmentacao Para a Classe
de Talhdes em uma fazenda do conjunto de teste.

Ground Truth (GT) Segformer 256-All Pacthes Segformer 1024-All Patches

Segformer-512-Crop-Focused Internlmage-Crop-Focused
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Figura 4.3: Resultados dos Modelos de Segmentacao Para a Classe de Talhoes
em shapefile em uma outra fazenda do conjunto de teste.

Segformer 256-All Pacthes Segformer 1024-All Patches

Unet 512 Crop-Focused Deeplab 512-Crop-Focused

Segformer-512-Crop-Focused Internlmage-Crop-Focused
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Assim, embora o Internlmage ofereca o melhor desempenho em termos de
acuracia, sua adocao precisa considerar o custo computacional associado. Em
aplicacoes onde cada ponto percentual de IoU tem impacto operacional signifi-
cativo — como mapeamentos de alta precisdo, monitoramentos criticos ou es-
tudos cientificos — o investimento adicional pode ser plenamente justificado.
Por outro lado, em cenarios operacionais, embarcados, ou com restricoes de
tempo e hardware, o SegFormer representa uma alternativa mais equilibrada,
oferecendo desempenho competitivo com menor complexidade e inferéncias
mais rapidas. Dessa forma, o SegFormer tende a apresentar a melhor relacao
custo-beneficio para a maioria dos usos praticos, enquanto o Internlmage se
torna a escolha ideal quando a prioridade € maximizar a precisao, indepen-
dentemente do custo computacional.
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Figura 4.4: Resultados Ilustrativos dos Modelos de Segmentacao Para a Classe
de Arvores em uma fazenda do conjunto de teste.

Ground Truth (GT) Segformer 256-All Pacthes Segformer 1024-All Patches

U-Net Crop-Focused Deeplab Crop-Focused

Segformer-512-Crop-Focused Internlmage-Crop-Focused
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Figura 4.5: Resultados dos Modelos de Segmentacdo Para a Classe de Arvores
em shapefile em uma outra fazenda do conjunto de teste.

Segformer 256-All Pacthes

Segformer 1024-All Patches

Unet 512 Crop-Focused

P,

Deeplab 512-Crop-Focused
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CAPITULO

Conclusdes

Neste trabalho, exploramos e avaliamos metodologias de segmentacao se-
mantica para a identificacdo automatizada de areas de plantio de cana-de-
acucar e arvores isoladas em ortofotos de alta resolucao. A pesquisa foi guiada
pelo objetivo de aprimorar o monitoramento agricola, superando os desafios
impostos por imagens de grandes dimensoes, o desbalanceamento de classes
e a necessidade de equilibrar o contexto global e os detalhes locais.

5.1 Resumo dos Objetivos e Principais Resulfados

Nossa analise comparativa incluiu arquiteturas amplamenta utilizadas na
literatura, como U-Net e DeepLabv3+, e modelos do estado da arte, como Seg-
Former e Internlmage, representando a evolucao de CNNs para Vision Trans-
formers e convolucdes deformaveis. Os resultados quantitativos demonstram
que o tamanho de patch ideal € de 512x512 pixels, pois ele otimiza o equili-
brio entre o contexto espacial e a preservacao de detalhes finos, maximizando
o desempenho das métricas para ambas as classes.

Descobrimos também que as estratégias de amostragem direcionadas sao
cruciais para mitigar o problema de desbalanceamento de classes. A abor-
dagem Crop-Focused superou significativamente a estratégia All-Patches ao
priorizar patches que contém a classe de interesse, o que foi especialmente
evidente na segmentacao de classes minoritarias, como as arvores e vimos
que ao descartar muitos patches, como na estratégia Boundary zone, também
perdemos informacao relevante que diminuiu a eficacia do modelo.

Entre os modelos avaliados, o Internlmage e o SegFormer consistentemente
entregaram os melhores resultados, superando as arquiteturas mais antigas.
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No entanto, ao considerarmos a eficiéncia computacional, o SegFormer se
destaca por oferecer desempenho similar ao Internlmage, mas com menor
consumo de memoria e tempo de inferéncia, tornando-o a escolha mais pratica

para aplicacoes reais no agronegocio.

5.2 Limitacdoes

Apesar dos resultados promissores, o estudo enfrentou algumas limita-
coes. A principal delas € a vulnerabilidade dos modelos a variacoes nos dados
de entrada. Como observado em estudos anteriores, modelos de segmentacao
podem ter desempenho limitado em novos cenarios que apresentam cultu-
ras visualmente semelhantes ou sob condicoes ambientais distintas. A gene-
ralizacao para diferentes culturas ou para areas com caracteristicas visuais
variadas pode ser um desafio e necessitaria de reajustes ou de treinamento
adicional. Além disso, a segmentacao das bordas nao € ideal, como ocorre na
identificacao de arvores isoladas.

5.3 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e nas limitacoes deste estudo, as seguintes dire-
coes de pesquisa sao propostas:

Validacao da Generalizacao: Expandir a pesquisa para outras culturas
agricolas além da cana-de-ag¢ucar. Isso envolve a coleta de novos conjuntos
de dados e a avaliacao da capacidade do modelo de se adaptar a diferentes
cenarios sem a necessidade de um novo treinamento completo.

Melhoria na Segmentacao de Bordas: Investigar a implementacao do F1I-
Boundary Score para uma avaliacao mais precisa da qualidade das bordas
segmentadas. Esta métrica pode fornecer uma visao mais clara do desempe-
nho dos modelos em areas de transicao, que sao criticas para o mapeamento
detalhado de talhoes.

Adocao de Modelos Fundacionais: Avaliar o desempenho de modelos de
fundacao, como o Segment Anything Model (SAM), que podem operar em um
regime de zero-shot ou few-shot, reduzindo a necessidade de grandes conjun-
tos de dados anotados. A viabilidade de tais modelos para o contexto agricola
precisa ser verificada, considerando a sensibilidade a prompts e a capacidade
de gerar mascaras precisas.

Desenvolvimento de Arquitetura Multiclasse e Multiescala: Implementar
uma rede siamesa robusta que combine uma rede principal para capturar o
contexto de toda a imagem com uma rede auxiliar focada em recortes meno-
res, ricos em detalhes. Essa abordagem pode permitir que o modelo realize a
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segmentacao de multiplas classes de forma simultanea e mais eficiente, cap-
turando tanto a visao geral dos talhdes quanto os detalhes finos das arvores.

Disclaimer

Os autores utilizaram inteligéncia artificial generativa para auxiliar na me-
lhoria da linguagem e legibilidade deste manuscrito. Os autores revisaram e
editaram o texto conforme necessario e assumem total responsabilidade pelo
conteudo desta publicacao.
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