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RESUMO

A floresta amazbnica possui uma riqueza exuberante de fauna e flora, sendo
reconhecida como a maior biodiversidade do mundo. Além disso, desempenha um
papel fundamental no equilibrio do clima global. No entanto, o desmatamento ile-
gal na Amazdnia tem repercussdes significativas em nivel internacional, com con-
sequéncias negativas para a biodiversidade brasileira, as mudancas climaticas, en-
tre outros aspectos. O monitoramento da floresta por meio de satélites permite
a visualizacdo de areas desmatadas. As imagens geradas pelo sensoriamento re-
moto permitem a classificacdo dessas areas e o monitoramento das possiveis cau-
sas do desmatamento. Nesse contexto, as redes neurais artificiais desempenham
um papel importante e tém sido utilizadas nessa area de pesquisa. Portanto, o ob-
jetivo deste trabalho é desenvolver um classificador por meio das redes neurais ar-
tificiais capaz de analisar imagens espaciais e identificar areas desmatadas ou nao
desmatadas. Foram estudadas técnicas de geoprocessamento, como o Modelo Li-
near de Mistura Espectral e técnicas avancadas de Rede Neurais Artificiais, como a
Fusao de Dados. Os resultados encontrados mostraram que as arquiteturas Mul-
tilayer Perceptron (MLP) e Convolutional Neural Networks (CNN) foram capazes de
classificar areas desmatadas com uma area na curva ROC acima de 95%. Prosse-
guindo, a fusao de dados trouxe resultados ainda mais significativos, igualando
a curva ROC ideal e acertando, em trés dos modelos criados, todas as amostras
proferidas a rede. Desse modo, é possivel dizer que o classificador forneceu resul-
tados precisos, contribuindo assim para a comunidade cientifica que trabalha em
prol do bem-estar da Amazonia brasileira.

Palavras-chave: Redes Neurais, desmatamento, geoprocessamento, Amazonia.
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ABSTRACT

The Amazon rainforest boasts a rich abundance of fauna and flora, recogni-
zed as the world's greatest biodiversity. Additionally, it plays a crucial role in main-
taining global climate balance. Nevertheless, illegal deforestation in the Amazon
has significant international repercussions, negatively affecting Brazilian biodiver-
sity, climate change, among other aspects. Forest monitoring through satellites
allows the visualization of deforested areas. Remote sensing images enable the
classification of these areas and the monitoring of potential causes of deforesta-
tion. In this context, artificial neural networks play animportant role and have been
utilized in this research field. Therefore, the objective of this work is to develop a
classifier through artificial neural networks capable of analyzing spatial images and
identifying deforested or non-deforested areas. Geoprocessing techniques such
as the Linear Spectral Mixture Model were studied, alongside advanced Artificial
Neural Network techniques like Data Fusion. The results demonstrated that Mul-
tilayer Perceptron (MLP) and Convolutional Neural Networks (CNN) architectures
were able to classify deforested areas with a ROC curve area above 95%. Further-
more, data fusion yielded even more significant results, matching the ideal ROC
curve and correctly classifying, in three of the created models, all samples presen-
ted to the network. Thus, it can be said that the classifier provided accurate results,
contributing to the scientific community working for the well-being of the Brazilian
Amazon.

Keywords: Neural Networks, deforestation, geoprocessing, Amazon.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Conceitos Iniciais

A Amazdbnia é um patrimoénio mundial, sendo considerada a maior floresta
tropical do mundo devido a sua abundancia de recursos naturais e sua vastidao
(MORETO etal., 2021). Como resultado, o bioma amazobnico é alvo de atividades ile-
gais causando repercussdes negativas em escala internacional. O interesse econd-
mico na regido norte levou ao aumento da populacao local, ao desenvolvimento
da agropecuaria e a extracdo de madeira e minerais, o que tem preocupado 6r-
gaos e instituicGes ambientais em relacdo ao desmatamento da cobertura vegetal
amazonica (ANGELO; SA, 2007).

Por meio de imagens de satélites, como o Satélite Sino-Brasileiro de Recur-
sos Terrestres CBERS, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) € hoje o
principal instituto brasileiro dedicado ao monitoramento da floresta amazonica.
Conforme apresentado em sua metodologia para o Calculo da Taxa Anual de Des-
matamento na Amazénia Legal, o INPE conta com dois programas para monitorar
0 bioma: o Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazénia Legal por
Satélite (PRODES) e o Sistema de Deteccdo de Desmatamentos em Tempo Real
(DETER) (CAMARA; VALERIANO; SOARES, 2006). O processamento de imagens es-
paciais tem evoluido consideravelmente com os avancos tecnolégicos. Os satélites
modernos, por exemplo, dispdem de diversas bandas espectrais que abrangem in-
formacbes importantes para pesquisas relacionadas a regiao Norte.

Um dos desafios relacionados ao processamento de imagens de satélites é
a mistura espectral de componentes. O pixel, que € a menor unidade de uma



1.1. CONCEITOS INICIAIS

imagem digital, contém um unico espectro de cor, mas a resolucdo espacial pode
variar significativamente, indo de centimetros a quilémetros (QUEIROZ; GOMES,
2006; ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019). Devido a essa varia¢do, € comum ocor-
rer misturas espectrais na analise de classificacdo de pixels, como, por exemplo, a
mistura de solo e vegetacdo ou a presenca de sombras, que podem afetar a ima-
gem, mesmo quando aplicada uma alta resolu¢ao (SHIMABUKURO; DUTRA; ARAI,
2020).

O Modelo Linear de Mistura Espectral € um método matematico empregado
para decompor a mistura de componentes em um pixel. Este modelo produz
imagens que representam a propor¢ao de cada elemento presente na superficie,
como solo, agua, vegetacao, entre outros (SHIMABUKURO; PONZONI, 2017). Atu-
almente, o INPE utiliza essas informacdes para monitorar e classificar areas degra-
dadas e desmatadas na Amazdnia. Além disso, o INPE disponibiliza gratuitamente
nainternet o software TerraAmazon, uma ferramenta de geoprocessamento capaz
de aplicar essa técnica matematica (CAMARA; VALERIANO; SOARES, 2006).

A deteccao e classificacdo do desmatamento na Amazdnia representam um
desafio complexo, devido a vastidao e diversidade desse bioma. Nesse contexto,
as redes neurais artificiais emergem como uma ferramenta poderosa para enfren-
tar essa problematica. Oliveira, Costa e Filho (2017) utilizou redes neurais para o
reconhecimento de areas desmatadas na regiao sul da Amazdnia explorando mé-
todos para a melhoria de generalizagao. Gongcalves et al. (2016) aborda a técnica
como método de classificacdo de estratos florestais. Todt et al. (2003) prop6s um
meétodo de identificacdo de areas desflorestadas na Amazdnia, utilizando o Mo-
delo Linear de Mistura Espectral. Essas pesquisas apontam a crescente aplicacao
de Redes Neurais Artificiais na abordagem dos desafios relacionados ao desma-
tamento na Amazénia. A interdisciplinaridade entre as areas de sensoriamento
remoto, aprendizado de maquina e ecologia é importante para desenvolver solu-
¢Oes eficazes na monitorizacdo e combate ao desmatamento na regiao.

Entre as redes neurais artificiais, destacam-se a MultiLayer Perceptron (MLP)
e a Convolutional Neural Networks (CNN). A MLP é uma arquitetura de rede neural
artificial amplamente utilizada em tarefas de classificacdo. Ela é especialmente
eficaz quando se trata de dados estruturados (PINHEIRO et al., 2021). Por outro
lado, a CNN é particularmente adequada para o processamento de imagens. Essa
arquitetura é um modelo de aprendizado profundo com capacidade de capturar
caracteristicas complexas em dados de imagem (WU, 2017).
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A fusdo de dados representa um método avancado que visa aprimorar a efi-
cacia dos modelos de classificagcdo ao combinar diferentes arquiteturas de redes
neurais. Essa abordagem, também conhecida como fusdo de informacdes, envolve
a utilizacao de multiplas fontes de dados para enriquecer a representa¢ao do mo-
delo. Ao integrar informac8es provenientes de diversas fontes, como diferentes
tipos de sensores ou modalidades de dados, a fusao de dados busca capturar nu-
ances mais complexas, contribuindo para uma classificagdo mais precisa e robusta
(RODRIGUES, 2023).

Portanto, este trabalho explorara as arquiteturas MLP e CNN como método
de classificacdo de areas desmatadas na regido amazénica. Adicionalmente, o tra-
balho explorara a fusdo de dados com o auxilio do Modelo Linear de Mistura Es-
pectral para aprimorar a precisao da classificagdo. Este modelo contribuira para
um monitoramento mais eficaz do desmatamento na Amazdénia, apoiando a con-
servacao do ecossistema e suas func¢des globais.

1.2 Problema

O problema central desta pesquisa reside na necessidade premente de de-
senvolver ferramentas eficazes para monitorar e combater o desmatamento na
Amazonia. O desafio é classificar, com precisao e eficiéncia, as areas desmatadas
gue serao abordadas durante o trabalho. Nesse aspecto, levantam-se os seguintes
guestionamentos:

1) Como o Modelo Linear de Mistura Espectral pode ajudar na detec¢ao de
desmatamento na Amazdénia com a implementacao de Redes Neurais
Artificiais?

2) Como as técnicas de Redes Neurais Artificiais, como a Fusao de Dados,

podem ser aplicadas para melhorar a deteccdo de desmatamento na
Amazdnia?

1.2.1 Proposta de solucao

Para a abordagem do problema, foi proposto um modelo baseado na apli-
cacao de redes neurais artificiais. O enfoque do trabalho esta na implementacao
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e avaliagdo de duas arquiteturas diferentes: Multilayer Perceptron (MLP)e Convo-
lutional Neural Networks (CNN). Além disso, foi explorada a fusdo de dados, que
consiste em uma abordagem de aprimoramento de classificacdo em comparacao
com o treinamento individual das arquiteturas neurais. A pesquisa ndo pretende
resolver o problema, uma vez que os tipos de desmatamento na Amazodnia sao
diversos e sua extensdo traz um nivel de complexidade alto. Por outro lado, a
pesquisa fornece uma contribuicdo significativa, explorando a viabilidade dessas
abordagens na melhoria da precisao e eficiéncia de deteccdo de desmatamento
na regido Norte do Brasil.

Hipdteses de pesquisa:

» Hipoétese 1: As imagens provenientes do Modelo Linear de Mistura Es-
pectral podem ser eficazmente treinadas, desempenhando um papel
significativo na classificagdo de areas desmatadas na Amazdnia.

» Hipotese 2: As arquiteturas MLP e CNN podem ser treinadas para iden-
tificar com precisdo areas de desmatamentos na Amazénia, oferecendo
uma alternativa eficaz as técnicas tradicionais de monitoramento;

» Hipodtese 3: A combinacdo de arquiteturas neurais por meio da fusdo
de informac¢des pode resultar em um desempenho aprimorado na de-
teccdo de desmatamento.

1.3 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de classificacdo para monitoramento de areas des-
matadas no bioma Amazonia utilizando técnicas de redes neurais artificiais.

1.3.1 Objetivos Especificos
1) Coletarum banco de dados composto porimagens renderizadas e imagens-
fracdo, utilizando o Modelo Linear de Mistura Espectral;

2) Implementar as arquiteturas MLP e CNN, como também a fusdo de da-
dos, como métodos de classificacao;

3) Validar e avaliar a precisao do algoritmo de classificacao.
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1.4 Justificativa

A pesquisa neste projeto, que se concentra na aplicacdo de redes neurais
artificiais para a classificacdo de desmatamento na Amazdnia brasileira, apresenta
diversas justificativas que ressaltam sua relevancia. Entre elas, cabem ressaltar:

» Relevancia: A floresta amazénica é rica em recursos naturais e possui
uma longa extensdo. Além de possuir uma biodiversidade exuberante, o
bioma Amazbnia ainda é lar de diversas tribos indigenas e um controla-
dor do clima global (VIEIRA; SILVA; TOLEDO, 2005; MOREIRA, 2009; ISPN,
2023). Por isso, o monitoramento deste ecossistema global é essencial.
O desmatamento na regido causa perdas inestimaveis nao apenas para
o Brasil em termos de biodiversidade, mas para o mundo em termos de
alteragdes climaticas que podem ter impactos significativos na vida.

» Aplicabilidade: O projeto pode ser aplicado no acompanhamento em
tempo real de desmatamento em institutos como o INPE, permitindo a
tomada de medidas imediatas para conter atividades ilegais. Ele pode
alertar sobre areas desmatadas, permitindo a resposta preventiva an-
tes que areas significativas sejam perdidas. O modelo pode ser ainda
uma ferramenta para pesquisadores que estudam ecologia, biologia da
conservacgao, ciéncias ambientais, elevando ainda mais o poder de con-
servacao da floresta amazdnica.

» Viabilidade: Aviabilidade do projeto é respaldada pelo rapido desenvol-
vimento e adog¢do de tecnologias de redes neurais em varias aplicacdes.
A crescente disponibilidade de hardware e software especializados torna
a implementacdo de tais abordagens cada vez mais viavel.

» Diferencial: O diferencial deste trabalho envolve a abordagem compa-
rativa das redes neurais MLP e a CNN, e a fusao de dados para melho-
rar a precisdo da classificacdo. Portanto, este trabalho se distingue ao
abordar de forma mais abrangente a complexidade do problema de de-
teccao de desmatamento na Amazénia, explorando técnicas avancadas
de redes neurais e fusao de dados.

» Motivacgao: Este projeto esta voltado ao impacto negativo do desmata-
mento na Amazdnia, ndo apenas a nivel nacional, como também global.
A floresta amazénica desempenha um papel essencial na mitiga¢cao das
mudancas climaticas e na preservacdo da biodiversidade. O aumento
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do desmatamento na regiao € considerado uma ameaca a essas fun-
¢des vitais. Por isso, desenvolver um modelo de classificacao eficiente é
importante para apoiar os esforcos de conservacao e monitoramento da
Amazdnia, contribuindo para a protecao do bioma e o bem-estar global.
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Capitulo 2

Monitoramento do desmatamento
da Amazonia brasileira atraveés de
imagens de satélite

2.1 Amazonia Brasileira e sua relevancia mundial

Para que haja uma boa compreensao dos fatores biéticos, o territério brasi-
leiro esta dividido em biomas. Segundo Coutinho (2006), um bioma pode ser de-
finido como "uma area do espaco geografico identificado e classificado de acordo
com o macroclima, a fitofisionomia, o solo e a altitude".

Essencialmente, define-se o bioma como uma regiao geografica que compar-
tilha caracteristicas climaticas, ecossistemas e habitats semelhantes. A Amazdnia,
localizada na regiao norte do Brasil, € o bioma que abriga a maior biodiversidade
do mundo (VIEIRA; SILVA; TOLEDO, 2005). Em termos de fauna e flora, mais de 3
milh&es de espécies vivem no local. Adicionalmente, a floresta conta ainda com
mais de 2.500 espécies de arvores (THOMSON, 2020). Além disso, a regido é lar
de varias tribos indigenas. Segundo o Instituto Sociedade, Populacdo e Natureza
(ISPN, 2023), o bioma amazdbnico é moradia para mais de 180 povos indigenas,
acrescentando a isso as tribos isoladas, somando cerca de 440 mil indigenas na
regiao Norte. A Amazdnia exerce ainda um papel fundamental na regulacdo das
questdes climaticas globais. Nobre, Sampaio e Salazar (2007) enfatizam a impor-
tancia da floresta amazonica no controle climatico global, bem como a influéncia
antropogénica na emissao de gases na atmosfera, resultante de queimadas e des-
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matamento. Considerando esses aspectos, a Amazdénia é um tesouro natural do
planeta, desempenhando um papel insubstituivel na biosfera.

Devido a sua exuberancia natural, a regido é frequentemente alvo de inte-
resses econdmicos predominantes, o que resulta na pratica ilegal de atividades
como o garimpo e o desmatamento. Homma, HOMMA et al. (2003) destaca o ex-
trativismo ao longo da histéria da floresta amazonica. Durante o periodo colonial,
matérias-primas como o café e a seringueira para a produc¢ao de borracha foram
de importancia primordial. Na década de 80, Serra Pelada, localizada no estado do
Para, se destacou como o maior ponto de garimpo do pais.

Atualmente, as praticas ilegais de desmatamento persistem na Amazonia.
Conforme apresentado pelo PRODES, o indice de desmatamento na Amazdnia acu-
mulou 11.600 km? no ano de 2022 e acumula 9.000 km? até o més de novembro
de 2023 (INPE, 2023b). Uma parcela significativa desse desmatamento, totalizando
7.952 km?, representa areas desmatadas com solo exposto (INPE, 2023c). O ga-
rimpo ilegal, outro tipo de desmatamento, tem crescido nas terras indigenas da
Amazonia, com as terras indigenas dos Kayap6, Munduruku e Yanomami sendo
as mais afetadas por essa atividade (GRIESINGER, 2023). Esses nUmeros ndo ape-
nas indicam a perda de cobertura florestal, mas também evidenciam a degradacao
ambiental associada a essas praticas.

Uma das abordagens amplamente empregadas para monitorar o desmata-
mento na Amazdnia brasileira é o uso de imagens de satélite. O método é apli-
cado por meio do sensoriamento remoto, utilizando os principios fundamentais
da radiacdo eletromagnética. Desta maneira, torna-se possivel analisar o espaco
geografico em uma area especifica por meio da composicdo das imagens espec-
trais capturadas pelos satélites, permitindo assim o monitoramento e a protecao
do bioma brasileiro.
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2.2 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto é um método contemporaneo para adquirir ima-
gens geograficas através de satélites. Segundo Zanotta, Ferreira e Zortea (2019),
esse procedimento tem inicio com a emissdo de radia¢do solar, que ao atingir a
superficie terrestre, uma parcela dessa radiacdo é refletida. Os satélites posici-
onados em Orbita ao redor da Terra registram essa reflexdo utilizando sensores
especializados em diferentes faixas espectrais. Esses dados sdao posteriormente
transmitidos para uma estacdo de recepg¢do, onde passam por um processo de
processamento de imagens. A Figura 2.1 ilustra essa sequéncia de eventos.

Figura 2.1 - Etapas de processamento de imagens espaciais utilizando o sensoriamento remoto

Imagem pronta
para uso

Sol % @g Satélite
1

\
Radiacéo Emitida
2 Radiacéo Refletida

Alvos da Superficie

IO .
r "
; Estacéo de recepcéo e
processamento

Fonte: Adaptado de (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019)
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2.2.1 Radiagao Eletromagnética

A radiacdo eletromagnética é uma onda que se propaga a velocidade da luz,
na qual os campos elétrico (E)e magnético (B) interagem perpendicularmente en-
tre si, como representado na Figura 2.2. O comportamento das ondas eletromag-
néticas pode ser compreendida pelas equacdes de James Clerk Maxwell (1839 -
1879), um fisico e matematico escocés. A sua teoria é fundamental para o enten-
dimento da natureza da luz e a unificacao das teorias da eletricidade e do magne-
tismo, dando origem a teoria eletromagnética e lancando as bases para o desen-
volvimento da fisica moderna (JR; BUCK, 2013).
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Figura 2.2 - Onda Eletromagnética

Fonte: (ROSA, 2019)

Seguindo as caracteristicas de uma onda, a velocidade de propagacdo da ra-
diacao eletromagnética pode ser obtida por meio da Equacao 2.1 (REITZ; MILFORD;
CHRISTY, 1988). Como a velocidade da luz € uma constante, € evidente dizer que
o comprimento de onda é inversamente proporcional a frequéncia.

c=A4-f (2.1)
sendo que:

C =  Velocidade da Luz;
f =  Frequéncia;
A =  Comprimento.

2.2.2 Espectro Eletromagnético

Com o avanc¢o do conhecimento sobre as ondas eletromagnéticas, os seres
humanos comecaram a explorar uma variedade de frequéncias. Atualmente, é
muito comum o conhecimento de diferentes tipos de ondas, como as de radio,
raios X, micro-ondas, entre outras. Essa diversidade é conhecida como espectro
eletromagnético. Conforme explicado por Fontal, Suarez e Reyes (2005), o espectro
eletromagnético possui limites maximo e minimo em termos de frequéncia, e a
luz e a radiacao conhecidas representam uma parte desse espectro. A Figura 2.3
ilustra a classificacdo do espectro eletromagnético.
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Figura 2.3 - Espectro eletromagético em relagcdo ao comprimento e frequéncia de onda. Ainda
é apresentada uma comparagéo em escala com algumas entidades fisicas e quimicas.
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Fonte: (VILLATE, 2012)

2.2.3 Emissao de radiacao dos corpos

Todos os corpos emitem, absorvem, refletem ou transmitem radiacao em re-
lacdo a sua temperatura e frequéncia (LAGE, 2020). Uma lampada incandescente,
com uma temperatura proxima de 120 graus Celsius, emite ondas eletromagné-
ticas dentro do espectro visivel (DALLABRIDA; GONCALVES; PIOVESAN, 2015). Em
contraste, o corpo humano também atua como um emissor de radia¢gdo, embora
essa radiacdo nao seja visivel a olho nu. No entanto, utilizando uma camera ter-
mografica, um dispositivo capaz de detectar ondas além das cores do espectro
visivel, é possivel identificar regifes de calor associadas a essa emissao (GADE;
MOESLUND, 2014).

A maior fonte de radiacdo dentro do sistema solar é o Sol. Estima-se que a es-
trela solar emita cerca de 3,86 x 10?6 W em radiacdo a uma temperatura de 5.780K
(CECATTO, 2006). No entanto, gracas a atmosfera terrestre, parte da radiacdo so-
lar que atinge nosso planeta é filtrada, o que é essencial para garantir a vida dos
seres vivos na Terra (DIAS; ANDRADE-NETO; MILTAO, 2007).

2.2.4 Caracteristicas espectrais dos atomos

Uma das caracteristicas fundamentais dos atomos é o seu comportamento
na interacdo com radiacdes eletromagnéticas. De acordo com Zanotta, Ferreira
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e Zortea (2019), quando um atomo interage com uma onda eletromagnética, ele
pode absorver, refletir ou refratar a energia dessa onda, resultando em um equili-
brio no fluxo de energia incidente. O atomo ainda pode sofrer ionizacao devido a
energia e frequéncia dos raios gama.

Um atomo absorve energia incidente quando a energia da onda eletromag-
nética é suficiente para elevar um elétron para um nivel de energia mais externo.
Quando esse elétron retorna ao seu estado original, ele libera essa energia na
forma de calor (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019). Um exemplo pratico desse
processo ocorre com o asfalto, que, por ser preto, ndo reflete nem transmite a
radiacdo incidente. Portanto, ele absorve essa energia, 0 que resulta em aqueci-
mento durante o dia.

De acordo com Halliday Robert Resnick (2016), em seu livro "C’)ptica e Fisica
Moderna", a passagem de um raio incidente por uma superficie que separa dois
meios é chamada de refracdo. Os materiais capazes de refratar o raio incidente
sdao chamados de materiais transparentes, como a agua e vidro. Por outro lado, os
materiais que ndo refratam as ondas eletromagnéticas sao chamados de materiais
opacos.

Um raio incidente, quando refratado, muda a dire¢cdo. Conforme apresen-
tado por Zanotta, Ferreira e Zortea (2019), o meio ainda pode mudar a velocidade
de propagacdo, mas ndo muda o comprimento de onda da radiagdo. A Figura 2.4
ilustra a luz sendo refratada em um prisma. A luz nada mais € que a presenca de
todas as cores. Quando refratada, cada cor segue uma direcdo especifica, resul-
tando em um arco-iris.

Figura 2.4 - A luz sendo refratada e resultando em um arco-iris como raio refratado

Raio refratado

Fonte: Autoria propria

A reflexdo ocorre quando o raio incidente é refletido (ou rebatido) da super-
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ficie. Conforme apresentado por Macédo et al. (2002), a reflexdo pode ocorrer
de duas formas distintas: reflexdao difusa e reflexao especular. A reflexao difusa
ocorre quando o raio refletido é disperso em varias dire¢cdes. Por outro lado, a
reflexdo especular acontece quando o raio refletido mantém o mesmo angulo em
relacdo ao raio incidente (HALLIDAY ROBERT RESNICK, 2016). A Figura 2.5 ilustra
os raios incidentes e refletidos na reflexao difusa e especular.

Figura 2.5 - (A) Reflexdio Difusa (B) Reflexdio Especular

X/ S\

(A) (B)

Fonte: Autoria prépria

Para que haja o equilibrio entre a energia incidente e a energia de intera-
¢do com o atomo, a soma da energia absorvida, da energia refratada e da energia
refletida deve ser igual a energia incidente, conforme ilustrada na Equacao 2.2.

¢incidente = ¢abs0rvid0 + ¢refletid0 + ¢transmitid0 (22)
sendo que:
Dincidente =  Energia Incidente;
absorvido =  Energia absorvida;
Gre fletido =  Energia refletida;
Otransmitido =  Energia transmitida.

Ao dividir todos os elementos pela energia incidente, as energias absorvida,
refratada e refletida se tornam adimensionais. Esses dados podem ser expressos
como reflectancia, transmitancia e absortancia, e a soma desses trés componentes
deve serigual a 1, conforme evidenciado na Equacdo 2.3.

p+ro+1=1 (2.3)
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sendo que:

o =  Reflectancia;
o =  Absortancia;
T =  Transmitancia.

2.2.5 Assinatura Espectral

Cada material presente na Terra possui caracteristicas especificas em relagao
ao seu comportamento espectral. Por exemplo, uma macd absorve a maioria das
cores visiveis e reflete a cor vermelha, o que resulta na aparéncia avermelhada da
fruta. Conforme destacado por Zanotta, Ferreira e Zortea (2019), esse comporta-
mento esta diretamente relacionado as propriedades atdmicas de cada material.
Cada substancia possui arranjos atdbmicos distintos que determinam a quantidade
de radia¢do que é absorvida, refletida ou refratada.

Para a formacdo de imagens de satélite, € de grande importancia para os
pesquisadores conhecer os valores de reflexdo dos materiais, uma vez que os sen-
sores estardo capturando as ondas refletidas da superficie. Esses valores sao me-
didos por um dispositivo chamado espectrorradidmetro, que pode ser utilizado
tanto em campo quanto em laboratorio. A Figura 2.6 ilustra um grafico de reflec-
tancia de trés materiais comuns na formacdo de imagens de satélite: solo, vegeta-
¢do e agua.

A resposta espectral do solo depende de suas caracteristicas fisicas, quimi-
cas, bioldgicas e mineraldgicas. O 6xido de ferro, a umidade e os minerais de fra-
cdo argila sdo componentes essenciais para a reflectancia. O solo com mais 6xido
de ferro tende a refletir mais no vermelho que em outras cores no visivel. Solos
mais umidos tendem ser mais escuros, diminuindo a reflectancia do material. En-
guanto os minerais de fracao argila influencia na reflectdncia do material na faixa
do infravermelho médio (DALMOLIN et al., 2005).

Avegetacdo, por sua vez, absorve a energia eletromagnética no espectro visi-
vel, gracas a clorofila, que a converte em calor ou a transforma em energia armaze-
nada por meio da fotossintese. Na regido do infravermelho proximo, a vegetacao
absorve quantidades reduzidas de radiacdo, mas no infravermelho intermediario,
devido a absorcdo da agua liquida pela planta, ocorrem varios pontos de absorcdo
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como resultado desse processo (FERREIRA; FILHO, 2009).

Por fim, diferente da vegetacdo e do solo, a agua absorve ou transmite a
maior parte da radiacao eletromagnética. Na faixa do infravermelho proximo e
intermediario, a reflectancia é praticamente nula, devido a auséncia de matéria
organica em suspensao. Na faixa do espectro visivel, a agua reflete mais na cor

azul e menos nas cores verde e vermelha (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH,
2015).

Figura 2.6 - Grdfico de reflectdncia da dgua, do solo e da vegetacéo dentro do espectro eletro-
magnético
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Fonte: (SIEGMUND; MENZ, 2005)

2.2.6 Bandas Espectrais

Os sensores remotos integrados nos satélites sdo concebidos para adquirir
imagens segmentadas do espectro eletromagnético. De acordo com Zanotta, Fer-
reira e Zortea (2019), ao contrario dos seres humanos, que tém a capacidade de
perceber apenas a faixa visivel do espectro (as cores azul, vermelha e verde), os
sensores tém a capacidade de registrar informacdes adicionais desse espectro, re-
sultando em imagens mais ricas em detalhes.

Ainda conforme o autor, os segmentos do espectro eletromagnético para o
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2.2. SENSORIAMENTO REMOTO

uso do sensoriamento remoto pode ser dividida conforme a Tabela 2.1. Nos sen-
sores disponiveis na faixa visivel e no infravermelho de ondas curtas, a energia
refletida pelos objetos é consideravelmente maior do que a energia emitida pelos
mesmos. Em contrapartida, na faixa acima do infravermelho térmico, a energia
emitida pelos objetos € consideravelmente maior do que a energia refletida. Por
outro lado, na faixa do infravermelho médio, a disponibilidade de sensores é li-
mitada, pois a energia refletida equivale a energia emitida pelos objetos, o que
dificulta a captacao e a distin¢do entre esses dois tipos de energia.

Os sensores podem ser ainda classificados em dois tipos: ativos e passivos.
Os sensores passivos sdo aqueles que ndo geram energia, sendo projetados para
captar as ondas refletidas ou emitidas por uma superficie. Por outro lado, os sen-
sores ativos emitem energia, geralmente na forma de micro-ondas. Um exemplo
notavel desses sensores é o radar, que emite energia para detectar objetos e re-
cebe a energia refletida em retorno (QUARTAROLI; VICENTE; ARAUJO, 2014).

Tabela 2.1 - Bandas espectrais trabalhadas no sensoriamento remoto

Banda Espectral Espectro(um) Tipo
Azul 0,4-0,5 passivo
Verde 0,5-0,6 passivo
Vermelho 0,6-0,7 passivo
Infravermelho proximo(NIR) 0,7-1,1 passivo
Infravermelho Curtas(SWIR) 1,1-2,5 passivo
Infravermelho Médio(MIR) 2,5-8 passivo
Infravermelho Termal(TIR) 8-14 passivo
Microondas 14 - 24000 ativo

Fonte: (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019)

2.2.7 Resolucao de Imagens Espaciais

Conforme Meneses e Almeida (2012), os pesquisadores diferem seus interes-
ses em imagens de satélite. No contexto do monitoramento de desmatamento,
por exemplo, é evidente a importancia de sensores com uma resolucao espacial
adequada. Por isso, satélites que dispdem uma boa resolucdo espacial em suas
imagens sdo comumentes usados nessa situagao. Por outro lado, para investigar a
composicao e constituicdo de minerais, o niumero de bandas espectrais disponiveis
é um fator critico. Em resumo, ao lidar com imagens de satélite, o tipo de resolu-
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¢do trabalhada é determinante. Ainda de acordo com Meneses e Almeida (2012), é
possivel determinar quatro tipos distintos de resolu¢do: resolucdo térmica, resolu-
cdo radiométrica, resolucdo espacial e resolucao espectral. A resoluc¢do térmica se
refere a capacidade de um sensor remoto em obter variacdes de temperaturas na
superficie terrestre, dedicada a trabalhos como a deteccao de incéndios florestais.
A resolucdo radiométrica se refere a sensores capazes de diferir diferentes tipos
de energia radiante (ou brilho da imagem) emitidos ou refletidos pela superficie.
Os préximos topicos estao dedicados a discutir a resolucdo espacial e a resolugao
espectral, dois conceitos fundamentais na construcao deste trabalho.

2.2.7.1 Resolucao Espacial

O pixel € o menor elemento de uma imagem digital. Conforme explicado nas
secOes anteriores, as imagens formadas por satélite representam uma cobertura
da superficie. Nesse raciocinio, é possivel concluir que um pixel de uma imagem
de satélite tem um comprimento real. Dessa forma, pode-se afirmar que quanto
menor o comprimento do pixel, melhor sera a resolucao da imagem. A Figura 2.7
ilustra 6 imagens com diferentes resoluc¢des espaciais. Note que a visdo espacial do
IFBA campus Vitoria da Conquista representado em cada imagem fica mais visivel
conforme a melhora da resolucao espacial.

Figura 2.7 - Espaco geogrdfico do IFBA campus Vitéria da Conquista sendo ilustrado por 6
resolugbes espaciais

8m

Fonte: (GOOGLE, 2023b)
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2.2.7.2 Resolucao Espectral

As bandas espectrais do sensoriamento remoto representam segmentos do
espectro eletromagnético. E evidente dizer que quanto maior a quantidade de
bandas disponibilizadas, melhor a assinatura espectral de um material sera repre-
sentado. Essa metodologia é chamada por resolugdo espectral. Aimagem em duas
dimensdes que é apresentada nos livros de processamento de imagens agora se
torna em informacgdes espectrais e espaciais em 3 dimensdes, conforme apresen-
tado na Figura 2.8 (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

Figura 2.8 - Grdfico tridimensional contendo informacbes espaciais e espectrais. Os eixos y e

x correspondem aos pixels. O eixo A corresponde ao comprimento de onda do espectro eletro-
magneético.

Bandas

900

Fonte: (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019)

2.2.8 Composicoes de imagens de satélite

As imagens digitais coloridas sdo compostas por trés canais de cores corres-
pondentes ao vermelho, verde e azul, comumente conhecidos por RGB (red, green
e blue), que, ao se combinarem, formam uma Unica cor. Geralmente, a resolucao
dos pixels nesses canais € de 8 bits, o que equivale a 256 niveis de cada cor. Por
exemplo, quando os trés canais estdo preenchidos, a cor resultante é branca, ja
gue o branco € a soma de todas as cores. Por outro lado, quando nao ha niveis
em cada canal, a cor resultante é preta, indicando a auséncia de luz e, nesse caso,
a auséncia de cor.
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A analise de imagens de satélites depende fundamentalmente desse pro-
cesso. Os pesquisadores costumam utilizar varias composic¢des, utilizando as ban-
das espectrais nesses trés canais de cores, como a composi¢cdo em falsa cor, cor
infravermelha e cor real. A ultima ilustra as cores reais da superficie analisada. Em
outras palavras, a banda 3, correspondente a cor vermelha, é colocada no canal 1,
correspondente ao canal vermelho da imagem digital. Da mesma forma, a banda
2, correspondente a cor verde, é colocada no canal 2 da imagem digital. Por fim,
a banda 1, correspondente a cor azul, é colocada no canal 3 da imagem digital
(ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA, 2019).

O préximo capitulo ira explorar dois modelos matematicos fundamentais no
contexto do processamento de imagens de satélite. O primeiro deles € o modelo
linear de mistura espectral, uma técnica altamente vantajosa para a combinacao
de componentes dentro de um pixel. Em seguida, sera explorado o conceito de
redes neurais, um modelo matematico com diversas aplicacdes que se mostram
especialmente Uteis na classificacdao de imagens.
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Capitulo 3

Modelos Matematicos para Mistura
Espectral e Classificacao de Imagens

3.1 Modelo Linear de Mistura Espectral

Conforme as diretrizes apresentadas no Capitulo 2, a formacao de imagens
por satélites ocorre por meio de sensores espectrais que capturam a radiagao pro-
veniente dos elementos presentes na superficie terrestre e a traduzem em infor-
macOes pixelizadas, gerando uma imagem digital. Logo, a informacgdo presente
em um pixel corresponde a uma mistura espectral das componentes presentes na
superficie. Observe a Figura 3.1.

Figura 3.1 - Problema de mistura espectral na formacdo do pixel em uma imagem digital. E
visto a mistura espectral de trés componentes: dgua, solo e vegetacéo.

Fonte: Autoria prépria
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3.1. MODELO LINEAR DE MISTURA ESPECTRAL

Um sensor de um satélite qualquer responsavel pela formacao do pixel, com
uma certa resolucao espacial, ao captar a radia¢do eletromagnética de uma cober-
tura vegetal, leva informac8es advindas do solo, da dgua e da vegetacao. Todavia,
o pixel, por apresentar uma unica informacdo em valor binario, ndo difere a por-
centagem de cada componente que foi registrada (ZANOTTA; FERREIRA; ZORTEA,
2019).

Um modelo matematico que vem se mostrando eficaz para o trabalho de
processamento de imagens € o Modelo Linear de Mistura Espectral. O INPE, por
meio de seus programas de monitoramento da Amazénia, como o DETER e o PRO-
DES, trabalha com essa abordagem matematica para classificar areas de desmata-
mento e distinguir as mudancas na cobertura da terra com base em informacdes
espectrais (CAMARA; VALERIANO; SOARES, 2006). Isso permite uma analise das
mudancas na vegetacao, auxiliando na identificagdo de areas de desflorestamento
e fornecendo dados para a gestdao ambiental e a tomada de decisdes.

O modelo linear em questao calcula a fracdo de cada componente, também
chamada de "endmember", em cada pixel presente na imagem. "A reflectancia de
cada pixel pode ser considerada como uma combinacao linear das reflectancias de
cada componente presente na mistura do pixel" (SHIMABUKURO; DUTRA; ARAI,
2020). Em outras palavras, a soma do produto das fracdes de todas as componen-
tes da imagem pelas suas respectivas reflectancias, acrescida de uma parcela de
erro, resulta na reflectdncia no pixel em uma determinada banda. A Equacao 3.1
ilustra esse método.

pi=Fi-pn+Fa-piog+Fs-pis+...+Fj-pij+e, (3.1
sendo que:
0 =  Reflectancia na banda i;
pij =  Reflectancia da componente j na banda i;
F; =  Fracdo da j-ésima componente no pixel;
e; =  Erronabandai.

Como um satélite disponibiliza uma quantidade de bandas, € possivel montar
um sistema de equacdes por meio da Equacao 3.1. As Equacbes 3.2 a 3.5 associam
esse sistema de equacdes.
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p1=F-pu+F-pp+F3-pi3+..+F-pij+e (3.2)
p2=F1-po1+Fy-poo+F3-po3+...+F;-po;+e (3.3)
p3=F3-p31+Fo-p3s+F3-p33+..+F;-p3j+es (3.4)
pi=F1-pn+Fa-pip+F3-pis+...+Fj-pij+e (3.5)

As equac0bes dispostas podem ainda ser representadas de forma matricial,
conforme representa na Equacao 3.6.

p1 p11 P12 P13 ... Lj||F1 el
P2 P21 p22 P23 ... p2j||F2 )
P3| = |p31 p32 p33 ... p3j||F3|t|es (3.6)

oi| Pt piz Pz pij || Fi| | ei]

Logo, a Equacao 3.6 pode ser simplificada conforme a Equacao 3.7.

Pi = piij +e; (37)
sendo que:
pi = Vetor Reflectancia;
pij =  Matriz Reflectancia da componente j na banda i;
F; = Vetor Fra¢des das componentes;
e; =  Vetor erro.

Um dos principios matematicos para abordar a Equacdo 3.7 é o método dos
minimos quadrados com restricdo. Zoia (2003) demonstra o modelo linear e um
problema de estimacdo utilizando o método de multiplicador de Lagrange. A Equa-
cao 3.8 ilustra o modelo linear levantado pela autora.

y=XpB+e (3.8)

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 22



3.1. MODELO LINEAR DE MISTURA ESPECTRAL

sendo que:
y =  Vetor n x 1 dos valores do regressando;
X = Matrizn x k dos valores dos regressores;
B =  Vetor k x 1 de valores desconhecidos sujeito a restri¢cdes lineares;
e =  Vetorn x 1 de residuo.

Em termos comparativo, o vetor fracdo da Equacao 3.7, representado por F;,
pode ser substituido por B. Esse é o vetor de coeficientes de regressao e descreve
arelacdo linear entre a variavel dependente y e as variaveis independentes repre-
sentadas pela matriz X.

Segundo Bhatti (2005), o método de multiplicador de Lagrange é uma abor-
dagem em matematica complexa para resolver problemas de estimacdo sujeitos
a restri¢cdes. Ele permite incorporar restricdes especificas nas estimativas dos coe-
ficientes de regressao, garantindo que o modelo se ajuste de maneira apropriada
aos dados observados.

Portanto, a utilizacdo do método dos minimos quadrados com restricdo se
torna interessante para a abordagem do modelo linear de mistura espectral, ga-
rantindo um ajuste mais preciso do modelo aos dados observados.

3.1.1 Selecao dos Endmembers

O termo "endmember" (do inglés, membro final) refere-se a assinatura es-
pectral pura ou representativa de um material ou alvo especifico em uma cena ou
imagem. Conforme mencionado por Shimabukuro, Dutra e Arai (2020), os end-
members podem ser selecionados de duas maneiras distintas: por meio de coleta
de dados de campo ou diretamente a partir da imagem. No primeiro método, os
pesquisadores procuram o material de interesse no campo ou em laboratério uti-
lizando espectrorradidmetros. Ja o segundo método, conhecido como selecao de
endmembers de imagem, envolve a escolha direta na prépria imagem. Uma van-
tagem dessa abordagem é que ndo requer a calibracdo de equipamentos.
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3.1.2 Imagens-fracao

As imagens-fracdo sao os resultados obtidos por meio do modelo linear de
mistura espectral. Em cada pixel daimagem, o valor representado, geralmente em
escala de cinza, corresponde a fracdao que cada componente representa naquele
pixel. Esse tipo de imagem é amplamente utilizado em sensoriamento remoto e
processamento de imagens para representar a contribuicdo relativa de diferentes
materiais ou endmembers em cada localizacdo da cena. A analise das imagens-
fracdo é fundamental para extrair informacdes valiosas sobre a composicao e dis-
tribuicao de elementos na superficie da Terra, sendo uma ferramenta importante
em diversas aplicacfes, desde a detec¢ao de mudangas ambientais até o monitora-
mento de areas urbanas e agricolas (SHIMABUKURO; DUTRA; ARAI, 2020). A Figura
3.2 ilustra as imagens-fracdo de uma area localizada no leste do Acre capturadas
por meio do satélite CBERS, que dispde de 4 bandas espectrais com resolucdo es-
pacial de 8 metros.

Figura 3.2 - (A) Composicdo Cor Real (B) Fracdo Agua (C) Fracdo Vegetacdo (D) Fracdo Solo

Fonte: (INPE, 2023a)
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3.1.3 Composicao de imagens-fracao

Cada imagem-fracdo é representada em escala de cinza. No caso de uma
imagem digital colorida, ela é composta por trés canais de cores RGB, conforme
explicado no Capitulo 2. Portanto, ao utilizar os valores correspondentes de cada
imagem fracionada, é possivel compor uma imagem colorida. A Figura 3.3 exem-
plifica esse processo ao utilizar as componentes de agua, solo e vegetacao de uma
imagem de satélite utilizando o software TerraAmazon. A fracdo de agua é atri-
buida ao canal vermelho, a fracdo de solo ao canal verde e a fra¢do de vegetacao
ao canal azul.

Figura 3.3 - Imagem colorida composta pelas imagens fracionadas de dgua, solo e vegetacéo.

Fonte: Autoria propria

3.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais € um dos pilares para a inteligéncia computaci-
onal e aprendizagem de maquina. Inspirado no funcionamento do sistema ner-
voso humano, a histdria das redes neurais pode ser tragada pelo trabalho pioneiro
de Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943. Eles desenvolveram o conceito de
neurdnios artificiais, que sao a unidade basica de processamento das redes neu-
rais. Essa ideia foi posteriormente desenvolvida por Frank Rosenblatt, que criou o
Perceptron em 1957, um dos primeiros modelos de rede neural. No entanto, o Per-
ceptron possuia limita¢des que restringiam sua capacidade de resolver problemas
complexos (KOVACS, 2002).

A historia das redes neurais artificiais tomou um novo rumo na década de
1980, com a descoberta do algoritmo de retropropagacao (backpropagation), que
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permitiu o treinamento eficiente de redes neurais multicamadas (POPESCU et al.,
2009).

Desde entdo, as redes neurais artificiais evoluiram significativamente devido
ao aumento da poténcia computacional e grandes volumes de dados disponiveis.
Atualmente, as redes neurais profundas, como as redes neurais convolucionais,
sdo amplamente utilizadas em uma variedade de aplica¢bes, como reconhecimento
de imagem, jogos de video, medicina, entre outros.

3.2.1 Neurdnio Bioldgico

O neurdnio biologico é a inspiracdo para o estudo das redes neurais artificiais.
A célula nervosa € a unidade funcional basica do sistema nervoso nos organismos
vivos, incluindo os seres humanos. Ela desempenha um papel crucial na trans-
missao de informacgdes dentro do corpo e é fundamental para processos como a
percepcdo, 0 pensamento, a coordenacdo muscular, entre outras fungdes vitais. A
Figura 3.4 ilustra um neurénio. Sua composi¢ao basica pode ser dividida em corpo
celular, dendrito, bainha de Mielina e 0 axdnio (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017).

Figura 3.4 - Neurénio humano.

Dendrito

Bainha de
Corpo Mielina

celular

Axonio

Fonte: Autoria proépria

» Corpo Celular: Conhecido também por "soma", é a parte central da cé-
lula nervosa. Contém o nucleo, que abriga o material genético do neur6-
nio e é responsavel pela integracdo de sinais provenientes dos dendritos
e pela geracao de sinais elétricos conhecidos como potenciais de acgao.
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3.2.2

As proteinas e organelas estao presentes no corpo celular (BEAR; CON-
NORS; PARADISO, 2017).

Dendrito: Os dendritos sdo prolongamentos ramificados e curtos que
se estendem a partir do corpo celular. A entrada de sinais ocorre nos
dendritos, onde as sinapses (conexdes entre neurdnios) sao formadas
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017).

Bainha de Mielina: A bainha de mielina € uma camada isolante que en-
volve partes do axdnio em muitos neurdnios no sistema nervoso. Atua
como um isolante elétrico, permitindo a condu¢ao saltatéria de sinais
elétricos ao longo do axdnio. Isso acelera a transmissao de informacdes
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017).

Axodnio: O axonio € um prolongamento Unico e longo que se estende a
partir do corpo celular. E responséavel por transmitir os sinais elétricos
gerados no corpo celular até as terminacdes axdnicas, que podem estar
em contato com dendritos de outros neurdnios ou com células efetoras,
como células musculares ou glandulares (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2017).

Neuronio Artificial

O neurodnio artificial foi inspirado no neurdnio biolégico. Observe a Figura

3.5.

Figura 3.5 - Neurénio artificial

pesos

saida
Funcgao de
Ativacao

sinais de entrada

somatodrio

Fonte: Adaptado de (SOARES; SILVA, 2011)
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O neurdnio artificial possui m entradas que sao ponderadas por pesos, de-
sempenhando uma funcdo semelhante aquela dos dendritos em um neurdnio
real. Em seguida, essas informac¢fes sdao somadas juntamente com o bias, que
é uma constante ajustavel influenciando a saida do neurdnio, chegando assim a
funcdo de ativacdo. Essa funcdo de processamento da informagdo € analoga ao
corpo de um neurdénio biolégico.

Por fim, essa informac¢do é encaminhada para a frente, podendo ser a res-
posta final do neurdnio artificial ou a entrada para o préximo neurénio, funcio-
nando de maneira semelhante ao axénio. Além disso, otimiza¢Bes ou técnicas de
pré-processamento de dados na rede neural afetam a eficiéncia do neurénio, de-
sempenhando um papel comparavel ao da bainha de Mielina.

3.2.2.1 Funcao de Ativacgao

Conforme apresentado por Haykin (2001), a funcao de ativacao de um neur6-
nio define a saida de um neurdnio em funcdo da resposta do somatério. Algumas
func¢des de ativagdo sdo estudadas e comumente utilizadas na pratica. Nos tépi-
Cos a seguir serao apresentadas dois tipos de func¢des de ativacao utilizadas na
aplicacdo de imagens: a funcdo RelLU e a fun¢do Softmax.

» Funcdo RelLU: A funcao ReLU é uma funcdo de ativacdo que mantém
a saida caso o valor de entrada for positivo, e, caso contrario, a saida
é transformado em zero (CECCON, 2020). A fungdo pode ser vista na
Equacao 3.9.

f(x) =max(0,x) (3.9)

» Funcao Softmax: A funcdo Softmax é uma funcdo que converte um
vetor em uma distribuicdo de probabilidades, comumente utilizada em
saidas de redes neurais que trabalham como classificadores (CECCON,
2020). A funcao pode ser vista na Equacgao 3.10.

softmax(x); = ———— (3.10)
j=

sendo que:
i =  Classe da saida da rede neural.
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3.2.2.2 Peso e Bias

Os pesos e o0 bias sdo medidas essenciais em uma rede neural artificial. Os
pesos sdo valores de ajuste dados nas entradas do neurdnio. Essas entradas po-
dem vir da analise de dados (dataset) ou de outros neurdnios. Valores maiores
de ajuste indicam que as conexdes entre 0s neurdnios sao mais fortes, enquanto
valores menores indicam conexdes mais fracas.

Na composicdo de um neurdnio, ilustrada na Figura 3.5, a saida é formada
pela combinacao linear dos pesos e das entradas somado ao bias antes de passar
pela funcdo de ativacdo. O bias permite que a rede faca ajustes adicionais para se
adaptar aos dados. O bias controla o limiar de ativa¢cdo de um neurdnio, afetando
como o neurdnio responde a diferentes entradas. Ele é util para permitir que a
rede aprenda fun¢B8es mais complexas e nao lineares (HAYKIN, 2001).

3.2.3 Percepton Multiplas Camadas

A Perceptron de Multiplas Camadas, comumente conhecida como Multilayer
Perceptron (MLP), € uma arquitetura avancada em aprendizagem de maquina ins-
pirada no funcionamento do cérebro humano. Ao contrario do perceptron sim-
ples, que é uma estrutura limitada em termos de aplicabilidade, a MLP demonstra
grande utilidade em diversas areas, incluindo o reconhecimento de padrdes, que
sera essencial para a classificacdo do desmatamento ocorrente na regiao Norte
brasileira.

3.2.3.1 Arquitetura da MLP

A arquitetura da MLP é formada por varios neurdnios, organizados conforme
ilustrado na Figura 3.6. Em sua composi¢do, possui um total de m entradas de
sinal, as quais serdo ajustadas pelos respectivos pesos antes de serem somadas
e submetidas a funcdo de ativacdo de cada neurdnio. A saida da arquitetura é
composta por m neurdnios, que serdo responsaveis em identificar um elemento de
saida especifico. Além disso, a MLP oferece camadas intermediarias, conhecidas
como camadas escondidas, e cada uma delas é composta por um numero n de
neurdnios.
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Figura 3.6 - Arquitetura MLP
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Fonte: (GOMIDE, 2012)

3.2.3.2 Treinamento da MLP

Conforme mencionado por Gomide (2012), o treinamento de uma rede neu-
ral MLP ocorre em duas fases: Forward e Backward. Na primeira fase, conhecida
também como "Propagacao adiante", a rede é treinada no sentido convencional,
utilizando o sinal de entrada para obter uma primeira resposta de saida da rede
neural, sem que haja alteracdo nos pesos. Nessa primeira etapa, é feito o calculo
do erro entre as saidas previstas da rede e os valores reais dos dados de treina-
mento. Idealmente, o objetivo é que esse erro seja reduzido a zero, indicando que
as saidas previstas pela rede coincidem precisamente com os valores reais. Uma
funcdo de erro abordada para classificacdo é a Sparse Categorical Cross-Entropy, ou
em portugués, Entropia Cruzada Categoérica Esparsa. Essa resposta é posterior-
mente comparada com a resposta desejada, uma vez que a rede MLP opera sob
supervisao.

Na segunda fase, conhecida em portugués como "propagacao reversa", os
pesos sinapticos da rede sdo ajustados com base nos erros encontrados na pri-
meira fase. O backpropagation comeca na camada de saida da rede e calcula o
gradiente do erro em relacao aos pesos dessa camada usando a derivada da fun-
cdo de erro em relacdo a saida da rede, conforme ilustrado na Equagao 3.11.

(3.11)
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sendo que:

E =  Funcdo de erro;
wi; =  Peso naconexdo entre a unidade i da camada de saida e a unidade j
da camada anterior;

y =  Saida prevista da unidade i na camada de saida;
Zi =  Entrada liquida (antes da ativa¢do) da unidade i na camada de saida.

Em seguida, o gradiente é propagado de volta para as camadas ocultas, cal-
culando os gradientes em relacdo aos pesos de todas as camadas. Isso é feito
usando a regra da cadeia.

ApOés o calculos dos gradientes, 0s pesos sao entao atualizados com o auxi-
lio de uma taxa de aprendizado para que seja viavel controlar a magnitude das
atualizacdes. A regra de atualizagdo dos pesos pode ser vista na Equag¢ao 3.12.

nova ] OE
winova) =y lanisa) _ o —— (3.12)

iy i (9W,'j
sendo que:

@ =  Taxa de aprendizado.

Esse processo de forward pass, backward pass e atualizacdo de pesos € repe-
tido para muitas itera¢des, conhecida por épocas, até que o erro da rede convirja
para um minimo global ou local. A convergéncia ocorre quando o erro nao diminui
significativamente ap6s cada iteracdo. A escolha da taxa de aprendizado é crucial,
pois uma taxa muito alta pode fazer com que a rede oscile e uma taxa muito baixa
pode levar a convergéncia lenta.

3.2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, conhecidas simplesmente por CNN, sdo uma
classe de redes neurais profundas que foram projetadas especialmente para tare-
fas de visdao computacional, como reconhecimento de imagens, deteccdo de obje-
tos e segmentacao de imagem. A CNN foi introduzida por Yann LeCun e colabo-
radores no final da década de 1990 (LECUN et al., 1998). Atualmente, apresenta
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um desempenho excepcional em uma variedade de tarefas em processamento de
imagem.

O funcionamento das redes neurais convolucionais pode ser dividido em trés
etapas: camadas convolucionais, camadas de Pooling e camadas totalmente co-
nectadas. A Figura 3.7 ilustra cada fase. Os proximos topicos estdo dedicados a
trabalhar com cada etapa.

Figura 3.7 - Estrutura CNN

Completamente
Conectada

Entrada Convolucao Pooling Convolu¢do Pooling

Extracdo de Caracteristicas Classificagdo

Fonte: (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016)

3.2.4.1 Camadas Convolucionais

A primeira etapa da estrutura da CNN é formada pelas camadas convoluci-
onais. Elas extraem as principais caracteristicas das imagens disponibilizadas no
dataset. Essa abordagem é realizada por uma série de filtros denominados filtros
kernels, uma matriz de menor propor¢ao (por exemplo, 3x3), que deslizam pela
imagem e realizam operacdes de convoluc¢ao, resultando em mapas de caracteris-
tas.

Os filtros kernels sdo aprendidos durante a fase de treinamento da rede neu-
ral e capturam padrdes como bordas, texturas e formas em diferentes partes da
imagem.

3.2.4.2 Camadas de Pooling

A segunda etapa da estrutura da CNN é formada pelas camadas de pooling.
A funcdo dessas camadas consiste em reduzir a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas, resultando em uma reducdo no numero de parametros na rede
neural. Essa é uma abordagem importante para evitar o overfitting, que ocorre
guando o modelo se ajusta ao dados treinados, contudo é ineficiente para prever
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novos dados.

A camada de pooling realiza uma operacdo de agregacdo em uma regiao local
dos mapas de caracteristicas, mantendo as caracteristicas mais importante. As
opera¢des comumente utilizadas sdao a média ou o maximo. A média calcula a
meédia dos valores em uma regido, enquanto o maximo retém o valor maximos
dos valores.

3.2.4.3 Camadas Totalmente Conectadas

A terceira e ultima etapa da CNN é composta pelas camadas totalmente co-
nectadas, que sdo usadas para realizar a classificacdo final. E uma camada similar
a MLP. A diferenca entre ambas € que a MLP é uma rede neural por si s6, ja as
camadas totalmente conectadas sao apenas uma parte de uma estrutura.

As camadas totalmente conectadas consistem em neurdnios que estado total-
mente conectados aos neurdnios da camada anterior. Por meio da camada flat-
ten, o tensor em trés dimensdes é transformado em um vetor. Logo, esses valores
sdo passados pelas camadas densas ou camadas escondidas da rede neural, até
chegar na camada final, onde ocorre a classificagdo do modelo. Com isso, a rede
aprende a combinag¢do das caracteristicas extraidas, sendo capaz de fazer a previ-
sao.

3.2.5 Fusao de informacoes

Conforme destacado por Rodrigues (2023), a fusdo de dados em redes neu-
rais € crucial para o aprendizado de maquina multimodal, visando combinar diver-
sas modalidades de dados para uma visao mais precisa do problema em estudo.
Essa abordagem busca oferecer uma representacdao abrangente, assim como os
sentidos humanos se complementam para uma percep¢ao completa do ambiente.
No aprendizado multimodal, a concatenac¢do é uma técnica comum, mas outras
operagdes aritméticas, como soma e multiplicacdo, também podem ser explora-
das para a fusao de modalidades.

Existem trés tipos populares de fusao de dados em aprendizado de maquina
multimodal: fusdo precoce, fusao intermediaria e fusao tardia. No primeiro caso,
os dados sao fundidos na entrada para aplicacdo de um unico modelo de redes
neurais, como CNN ou MLP. Na fusdo intermediaria, os dados passam por uma ar-

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 33



3.3. VALIDACAO DE CLASSIFICADORES

quitetura de aprendizado de maquina antes de serem fundidos e passarem nova-
mente por outra arquitetura. A fusdo tardia ocorre ap6s o treinamento dos dados
nos modelos iniciais, com a saida (classificador) diretamente resultante da fusao.
A Figura 3.8 ilustra esses trés tipos de fusdo de dados.

Figura 3.8 - Tipos de fusdo de dados. (A) Fus@o precoce (B) Fusdo intermedidria (C) Fusdo tardia
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Fonte: (RODRIGUES, 2023)

3.3 Validacao de Classificadores

Os classificadores, em geral, precisam ser validados ap6s o treinamento para
uso pratico. A acuracia, uma métrica presente na biblioteca de codigo aberto Ten-
sorFlow, que avalia a precisdo da rede em cada época durante o treinamento da
rede neural, indicando a proporcao de acertos da rede neural em relacao ao nu-
mero total de imagens. Assim, quanto mais préoximo de 1, maior a precisao da
rede. Além disso, a curva ROC e o histograma de separacdo sdao dois métodos
comumente aplicados em classificadores binarios.

3.3.1 Curva ROC

Conforme apresentado por Faceli et al. (2021), a curva ROC é uma ferramenta
grafica usada para avaliar o desempenho de classificadores. Essa curva representa
a taxa de verdadeiros positivos em relacdo a taxa de falsos positivos em diferen-
tes pontos de corte (limiar de decisao), sendo especialmente util para classificacao
binaria e extensivel para problemas multi-classe. A Area sob a Curva ROC (AUC) é
crucial, indicando que um modelo com AUC igual a 1 representa uma classificacao
perfeita, denominado pelo autor como "céu-ROC", enquanto AUC igual a 0.5 equi-

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 34



3.3. VALIDACAO DE CLASSIFICADORES

vale a uma classificacdo aleatéria. Quanto maior a AUC, melhor o desempenho do
modelo, ao passo que AUC igual a 0 representa o pior desempenho, denominado
como "inferno-ROC". O grafico da Figura 3.9 ilustra trés tipos de classificadores:
perfeito, aleatorio e o pior caso.

Figura 3.9 - Exemplo de curvas ROC
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3.3.2 Histograma de Separabilidade

O histograma de separabilidade é uma visualiza¢ao da distribui¢do dos dados
previstos pela rede neural treinada para duas classes de dados, fornecendo uma
compreensado da separabilidade das classes e da qualidade das previsdes da rede
neural. Os dados da classe negativa e da classe positiva sao representadas como
histogramas sobrepostos em um espaco unidimensional. Uma linha de separacao
indica o limiar de decisao em que as classes podem ser consideradas separadas. A
Figura 3.10 ilustra um histograma de separabilidade de um bom classificador onde
a saida da rede neural € dada pela funcdo Softmax, ou seja, uma saida que fornece
uma distribuicao de probabilidades.

As probabilidades no histograma sao distribuidas de modo que todos os da-
dos se enquadrem em uma das classes. Portanto, ao considerar que a classe em
guestdo é a classe positiva, uma imagem pertencente a classe negativa com uma
probabilidade de 0% indica que ela ndo pertence a classe positiva, ou seja, pertence
a classe negativa.
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Frequéncia

Frequéncia

Figura 3.10 - Grdfico de um histograma ilustrativo de um bom classificador
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Fonte: Autoria prépria

Por outro lado, se as distribuicdes das probabilidades se sobrepdem consi-
deravelmente, o classificador pode estar com dificuldade em distinguir as classes,
indicando a necessidade de melhorias no modelo treinado. A Figura 3.11 ilustra
um exemplo de um classificador ruim, onde a rede neural teve dificuldades de
classificar a maioria das amostras.

Figura 3.11 - Grdfico de um histograma ilustrativo de um classificador ruim
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Fonte: Autoria propria
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Capitulo 4

Metodologia

Este trabalho foi organizado em seis etapas: (I) divisao das classes, (Il) selecdo
e pré-processamento das imagens, (Ill) modelagem, (IV) treinamento e (V) validacao
da rede neural, e (VI) interpretacdo dos resultados.

4.1 Divisao das classes

Atécnica empregada neste trabalho envolve a categorizacdo desse problema
em duas classes distintas: desmatamento e nao desmatamento. As duas proximas
subsecdes sao dedicadas a abordar esses dois temas.

4.1.1 Classe de areas nao desmatadas

As imagens consideradas para a categoria de areas ndao desmatadas corres-
pondem a vegetacdo primaria, ou seja, areas na regiao amazodnica onde a floresta
permanece intacta, com intervencdo humana minima.

Outraregido considerada neste contexto sao as areas de mineracdao em grande
escala, como as minas de Carajas e as minas do Azul, localizadas no leste do Para.
Esses tipos de mineragao sao supervisionados pelo governo brasileiro, tornando
desnecessario que o sistema emita alertas de desflorestamento para essas areas.
A Figura 4.1 ilustra dois exemplos da classe "ndo desmatamento" para o treina-
mento da rede neural.
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Figura 4.1 - Imagens consideradas ndo desmatadas para o treinamento da rede neural. (A)
Floresta Amazénica locazidada no estado do Pard. (B) Mina do Salobo localizada no estado do
Para.

Fonte: (GOOGLE, 2023a)

4.1.2 Classe de Desmatamento

Nesta categoria, foram considerados dois tipos de desmatamento, conforme
ilustrados na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Imagens consideradas desmatadas para o treinamento da rede neural. (A) Des-
matamento com solo exposto/pastagem no estado do Acre. (B) Garimpo na regiéo indigena de
Kayapds, no Para.

Fonte: (GOOGLE, 2023b)

O primeiro é o desmatamento com solo exposto, que implica na perda total
da vegetac¢do primaria. As pastagens sdo classificadas como vegetacao secundaria
e frequentemente sdo identificadas nas imagens em conjunto com o solo exposto,
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logo, elas também foram tratadas como uma forma de desmatamento. O segundo
tipo de desmatamento abordado nesta categoria é o garimpo.

4.2 Selecao e pré-processamento das imagens

A criacdo do banco de dados desempenha um papel crucial em projetos en-
volvendo redes neurais, uma vez que as informac6es assimiladas pelos neurdnios
tém origem nessa etapa. Nas proximas subsec¢des, os métodos empregados na
elaboracao do banco de dados que foi utilizado no projeto serdo detalhados.

4.2.1 Origem das Imagens: Utilizacao de Imagens do
Satélite CBERS

O banco de dados foi constituido com imagens do Satélite Sino-Brasileiro de
Recursos Terrestres 04A (CBERS), disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Pes-
quisas Espaciais (INPE). Optou-se pela utilizacdo da Camera Multiespectral e Pan-
cromatica de Ampla Varredura (WPM), que possui quatro bandas espectrais (Blue,
Green, Red, NIR) com uma resolucdo de 8 metros, além de uma banda pancroma-
tica (PAN) com uma resolucdo de 2 metros. Os principais dados da camera estdo
detalhados na Tabela 4.1, conforme disponibilizados pelo INPE (INPE, 2019).

Tabela 4.1 - Cdmera Multiespectral e Pancromdtica de Ampla Varredura (WPM)

Caracteristica Dado
Largura da Faixa Imageada 92km
Visada Lateral de Espelho nao
Revisita 31 dias
Quantizacao 10bits
Taxa de Dados Bruta 1800.8 Mbps e 450.2 Mbps

Fonte: (INPE, 2019)

Ao todo, foram selecionadas onze regifes geograficas na Amazénia para a
elaboracao do banco de dados. As principais caracteristicas dessas regides estao
descritas na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 - Dados dos mapas multiespectrais criados no software QGIS

Mapa Data de visita Tipo
Regido Indigena Munduruku - Mapa 01 26/06/2023 Garimpo
Regido Indigena Munduruku - Mapa 02 26/07/2020 Garimpo
Regido Indigena Munduruku - Mapa 03 22/07/2023 Garimpo
Regidao Indigena Kayapo 23/06/2022 Garimpo
Serra dos Carajas - Mapa 01 29/07/2022 Mineracao
Serra dos Carajas - Mapa 02 21/06/2021 Mineracao
Regido Sul do Amazonas 30/09/2021 Vegetacdo primaria
Regido Norte do Para - Mapa 01 10/07/2022 Vegetacdo primaria

Regido Leste do Acre
Regidao Norte do Para - Mapa 02
Regido Sudeste do Amazonas

12/07/2022 Solo exposto/pastagem
25/07/2022 Solo exposto/pastagem
30/06/2022 Solo exposto/pastagem

Fonte: (INPE, 2019)

4.2.2 Softwares utilizados

Para a sele¢do e o pré-processamento das imagens, foram necessarios trés
softwares: TerraAmazon, QGIS e Visual Studio Code. Os topicos abaixo abordarado
cada um desses programas.

» TerraAmazon: O TerraAmazon € um software gratuito de geoprocessa-
mento desenvolvido pelo INPE, com o objetivo de permitir que o publico
trabalhe com dados georreferenciados.

» QGIS: O QGIS é um software gratuito desenvolvido pela Open Source Ge-
ospatial Foundation e disponibilizado na internet. Este software oferece
diversas funcionalidades na geracao de mapas e analise geografica, sendo
um dos softwares mais conhecidos e utilizados para processamento de
dados georreferenciados.

» Visual Studio Code: E um editor de codigo-fonte de cédigo aberto de-
senvolvido pela Microsoft. o software disponibiliza editores avancados
utilizando diversas linguagens de programacao, como Python, C++, HTML,
CSS, Javascript, entre outras.
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4.2.3 Banco de dados

A construcao dos mapas multiespectrais foi realizada utilizando a ferramenta
de Mosaico do software QGIS. Essa ferramenta combina as diversas bandas espec-
trais disponiveis em um satéite em um Unico mapa multiespectral. No caso deste
trabalho, a ferramenta combina as quatros bandas espectrais do satélite CBERS
retiradas no Catalogo de Imagens do INPE.

O banco de dados foi dividida em duas partes: (l) imagens composi¢ao cor
real e (Il) imagens coloridas formadas pelas imagens-fracdo. As imagens foram
exportadas do software QGIS, que permite baixar imagens georreferenciadas no
formato TIF, com um tamanho maximo de 529 x 637 pixels. Dado que a resolu-
¢do espacial fornecida pelo satélite CBERS é de 8 metros, as imagens exportadas
abrangiam uma extensao territorial de 4.232 x 5.096 metros.

Para obter as imagens composicdo cor real, foi necessario usar as cores reais
do mapa multiespectral. Para isso, a composicao de cores escolhida para o mapa
foi a composicao cor real 3-2-1 (banda 3 no canal 1, banda 2 no canal 2 e banda 1
no canal 3).

Para a exportacao das imagens coloridas formadas pelas imagens-fracdo, o
mapa multiespectral inicialmente criado no QGIS foi transferido para o TerraAma-
zon. A utilizacdo desse software foi crucial para aplicar o método do modelo linear
de mistura espectral. O software oferece trés principios matematicos para desen-
volver o modelo linear: minimos quadrados, minimos quadrados com restricdes
lineares e analise das componentes principais.

O método escolhido foi o principio dos minimos quadrados com restri¢des
lineares uma vez que o software disponibiliza a op¢ao de quatro bandas espectrais
e trés componentes, diferente dos demais métodos, onde o numero de bandas
deve ser igual ao numero de componentes. Isso € importante uma vez que o saté-
lite utilizado disponibiliza quatro bandas espectrais. No mapa, trés componentes
foram escolhidas para realizar o trabalho: agua, solo e vegetacao. A Figura 4.3 ilus-
tra um dos graficos de reflectéancia gerados ap6s a escolha das trés componentes
selecionadas diretamente no mapa espectral. Observe a semelhanca desse grafico
com aquele presente na literatura, ilustrado na Figura 2.6.
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Figura 4.3 - Reflectancia das trés componentes abordadas para a realiza¢do do trabalho
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Fonte: Autoria prépria

Na faixa espectral considerada, observa-se um crescimento continuo na as-
sinatura espectral do solo. Em contrapartida, a assinatura espectral da agua tende
a diminuir, uma vez que a radia¢do incidente no elemento é absorvida ou trans-
mitida. Por fim, a vegetacdo destaca-se ao absorver a energia da radiacao no es-
pectro visivel para a realizacao da fotossintese, enquanto nao absorve radiacdo no
infravermelho. Esse comportamento especifico resulta em um notavel aumento
no grafico de reflectancia da vegetacao. Por isso, é possivel afirmar que a selecao
dos endmembers esta de acordo com os valores apresentados na literatura.

O software TerraAmazon também possibilita a criacdo de composicdes colo-
ridas a partir das informac8es das trés fracdes, conforme explicado na se¢do 3.1.3.
Utilizando essa abordagem, a composicao colorida foi reintroduzida no QGIS para
permitir a exportacdo das imagens coloridas formadas pelas fracdes.

O banco de dados consistiu em 4000 imagens, divididas em 2000 imagens
composicao cor real e 2000 imagens coloridas formadas pelas imagens-fracdo. De
ambos os subgrupos, 1000 imagens sdo da classe "desmatamento" e 1000 ima-
gens sdo da classe "ndo desmatamento".

A ultima etapa do pré-processamento das imagens foi realizada no software
Visual Studio Code. Para treinar redes neurais, é necessario pré-processar as ima-
gens antes de alimenta-las na rede neural. O cédigo para o pré-processamento
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das imagens pode ser visto no Apéndice A.1. Em linguagem Python, as imagens
foram transformadas em listas, arrays, classificadas e embaralhadas. A técnica
do embaralhamento das imagens é essencial para que a maquina nao tenha um
aprendizado por sequéncia de dados iguais. As bibliotecas cv2, os, numpy e pan-
das foram fundamentais nessa etapa do projeto.

4.3 Modelagem

O modelo neural foi construido utilizando uma abordagem de fusao tardia,
ilustrado na Figura 4.4. As imagens composi¢ao cor real e as imagens compos-
tas pelas imagens-fracao foram treinadas em duas arquiteturas de redes neurais
diferentes: a CNN e a MLP. Apés a validacao das redes neurais, foi realizado um
processo de fusao de dados. Nesse caso, dado que se tem duas arquiteturas de
rede para cada tipo de imagem, é possivel criar quatro combinacdes de fusao de
dados, as quais foram exploradas. Finalmente, a arquitetura resultante da fusao
de dados foi responsavel por classificar as duas classes possiveis: desmatamento
ou auséncia de desmatamento. O c6digo para o treinamento da Fusdo de Dados
pode ser visto no Apéndice A.4.

Figura 4.4 - Estrutura montada por meio da fusdo tardia
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Fonte: Autoria prépria
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4.4 Treinamento da Rede Neural

O treinamento de redes neurais apresenta desafios significativos. O primeiro
desafio esta relacionado a capacidade de processamento do computador utilizado.
Treinar uma rede neural pode demandar varias horas, ou até mesmo dias, de pro-
cessamento intensivo. Em muitos casos ainda, a maquina pode ndo possuir me-
moria suficiente devido a complexidade da estrutura da rede neural.

Neste estudo, o treinamento foi conduzido em um notebook Lenovo Ideapad
Gaming. As principais especificagdes dessa maquina estdo disponiveis na Tabela
4.3.

Tabela 4.3 - Informacgbes da maquina utilizada para o treinamento das redes neurais

Caracteristica Dado
Processador Intel Core i7-11370H
Nucleos 4
Memoria RAM 16GB
GPU Dedicada NVIDIA GeForce GTX 1650 4GB

Fonte: Autoria propria

O Visual Studio Code foi ambiente escolhido para o treinamento das redes
neurais utilizando a linguagem Python para a programacdo. A biblioteca Keras,
comumente empregada no aprendizado profundo de maquina e pertencente a
TensorFlow, foi utilizada para criar os modelos neurais do projeto. Os cédigos do
treinamento podem ser visualizados no apéndice A.

Os parametros das redes neurais foram encontrados por meio de tentativa
e erro. Cada rede neural foi testada repetidas vezes até que a mesma obtivesse
um bom desempenho. As redes neurais CNN e MLP, tanto para as imagens com-
posicao cor real quanto para as imagens compostas pelas imagens-fracdo, foram
treinadas com 1.800 imagens. As outras 200 imagens restantes foram separadas
para futuros testes na rede neural.

A Tabela 4.4 mostra os parametros utilizados na estrutura CNN para os dois
tipos de imagens utilizadas no trabalho.

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL 44



4.4. TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Tabela 4.4 - ParGmetros da estrutura CNN no treinamento de imagens composicéo cor real e
coloridas formadas pelas imagens-fracéo

Caracteristica Dado
Camadas convolucionais (Conv2D) 2
Funcdo de ativacao nas camadas convolucionais 2
Camadas de Pooling 2
Operacdo da camada de Pooling Maximo
Entrada da rede neural 1 Imagem 529x637x3
Camadas escondidas (Totalmente interligada) 1
Neurdnios nas camadas escondidas 128
Funcdo de ativacao das camadas escondidas RelLU
Neurdnios na camada de saida 2
Funcdo de ativacdo da camada de saida softmax
Funcdo de erro da rede sparse-categorical-crossentropy
Taxa de aprendizado 0,0001
Epocas 15

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 4.5 mostra os parametros utilizados para na estrutura MLP para os
dois tipos de imagens utilizadas no trabalho.

Tabela 4.5 - ParGmetros da estrutura MLP no treinamento de imagens composi¢éo cor real e
coloridas formadas pelas imagens-fracdo

Caracteristica Dado
Epocas 30
Entrada da rede neural 1 imagem 529x637x3
Camadas escondidas 1
Neurdnios nas camadas escondidas 512
Funcdo de ativacdo das camadas escondidas RelLU
Neurdnios na camada de saida 2
Funcdo de ativacdo da camada de saida softmax
Funcdo de erro da rede sparse-categorical-crossentropy
Taxa de aprendizado 0,00001

Autoria prépria

Finalmente, apds a preparacao das estruturas, procede-se a montagem da fu-
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sdo de dados. Inicialmente, as camadas finais de cada modelo da fusdo de dados
foram retiradas. Em seguida, foi necessario congelar as camadas restantes para
evitar o retrabalho das camadas previamente treinadas. Posteriormente, a técnica
de concatenacdo de camadas € usada nas saidas resultantes de cada rede neural.
Logo, uma camada densa pode ser acrescentada, que corresponde a camada de
saida, contendo 2 neurdnios para a classificacdo dos dados. Devido a restri¢cdes de
memoria na maquina, foi necessario reduzir o numero de imagens utilizadas, as-
sim como o numero de patches, para treinar a estrutura de fusao de informacdes.
A rede foi treinada com 480 imagens em cada lado da fusdo de dados, enquanto
200 imagens para cada lado da fusdo foram reservadas para testes futuros. Os
parametros da estrutura de fusao de dados estao detalhados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - Parametros no treinamento da estrutura fusédo de dados

Caracteristica Dado
Entrada da rede neural 2 imagens 529x637x3
Epocas 30
Neurdnios na camada de saida 2
Funcdo de ativacdao da camada de saida softmax
Funcado de erro da rede sparse-categorical-crossentropy
Taxa de aprendizado 0,0005

Fonte: Autoria propria

4.5 Validacao das Redes Neurais

A validacdo das redes neurais treinadas neste estudo foi realizada por meio
da acuracia, da curva ROC e do histograma de separabilidade. Esses métodos sao
amplamente empregados em classificadores binarios, neste contexto, para discer-
nir entre areas de desmatamento e ndo desmatamento. O tamanho dos intervalos
do histograma foi fixado em 2,5% e o limiar de decisao escolhido foi 0,5 para man-
ter uma abordagem equivalente para ambas as classes.
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Capitulo 5

Resultados e discussoes

5.1 Treinamento das imagens composicao cor real

A Tabela 5.1 ilustra os dados obtidos no treinamento das imagens composi-
¢do cor real utilizando as arquiteturas CNN e MLP. A perda proxima a zero indica
que a funcao de perda Sparse Categorical Cross-Entropy utilizada no processo de
treinamento foi eficaz na minimiza¢do da diferenca entre as saidas previstas pela
rede neural e os valores reais dos dados de treinamento. Além disso, as acura-
cias obtidas indicam uma boa precisdo das redes neurais ao avaliar a proporc¢ao
de imagens corretamente classificadas pela rede em relacdo ao total de imagens.
Cada treinamento durou no minimo 2 horas de esforco intensivo da maquina.

Tabela 5.1 - Parametros do treinamento das arquiteturas CNN e MLP para as imagens com-
posicdo cor real

Parametro CNN MLP
Acuricia 1,0000 0,9994
Loss (Perda) 0,0012 0,0203

Duracdo do treinamento =~ 2 horas = 2,5 horas

Fonte: Autoria prépria

As curvas ROC obtidas nesse processo podem ser visualizadas na Figura 5.1.
Inicialmente, os valores obtidos apontam uma boa capacidade das redes neurais
de distinguir as classes uma vez que as areas sob a curva estdo proximos a 1. Pelo
grafico, é possivel afirmar ainda que a arquitetura CNN demonstra um desempe-
nho de classificacdo superior a arquitetura MLP, uma vez que a area sob a curva
da CNN é maior do que a da MLP. O grafico também corrobora essa observacao,
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uma vez que a curva azul esta mais préxima da curva ideal do que a curva laranja.

Figura 5.1 - Curvas ROC das arquiteturas MLP e CNN para as imagens composi¢éo cor real.
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O histograma de separabilidade € outra abordagem apresentada para vali-
dar as informacdes. A Figura 5.2 representa o histograma gerado pela arquitetura

CNN.
Figura 5.2 - Histograma de separabilidade da arquitetura CNN para as imagens composicéo
cor real
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Arede neural classificou incorretamente trésimagens que pertenciam a classe
de desmatamento como ndo sendo de desmatamento. A rede neural também
classificou erroneamente duas imagens que pertenciam a classe de ndo desma-
tamento como pertencentes a classe de desmatamento. Esses dados juntamente
com o grafico da curva ROC indicam a presenca de falsos positivos e falsos nega-
tivos na saida da CNN. Em outras palavras, a distribuicdo aponta a dificuldade da
rede neural em classificar algumas imagens em ambas as classes.

O grafico na Figura 5.3 representa o histograma gerado pela arquitetura MLP.

Figura 5.3 - Histograma de Separabilidade da arquitetura MLP para as imagens composi¢éo
cor real
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Fonte: Autoria prépria

Conforme observado, a rede neural cometeu erros de classificacao, identifi-
cando incorretamente 6 imagens que pertenciam a classe de desmatamento como
nao sendo de desmatamento. Além disso, a rede também classificou erronea-
mente 4 imagens que pertenciam a classe de ndao desmatamento como perten-
centes a classe de desmatamento.

Os resultados dos treinamentos das imagens composi¢ao cor real indicam
gue ambas as arquiteturas, embora mantenham uma alta precisao, enfrentam di-
ficuldades para realizar uma distin¢cdo precisa entre as classes. Mesmo com um
desempenho superior da arquitetura CNN em ambas as valida¢8es, ainda ocor-
rem erros de classificacdo entre as classes.
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5.2 Treinamentodasimagens formadas pelasimagens-
fracao

ATabela 5.2 ilustra os dados obtidos no treinamento das imagens compostas
pelas imagens-fracao utilizando as arquiteturas CNN e MLP. A perda no processo
novamente préxima a zero indica que a funcao de perda Sparse Categorical Cross-
Entropy foi eficaz na minimizacdo da diferenca entre as saidas previstas pela rede
neural e os valores reais dos dados de treinamento. As acuracias apontam também
gue as redes neurais obtiveram uma boa precisdo durante o processo ao avaliar
a proporcdo de imagens corretamente classificadas pela rede em relacdo ao total
de imagens. O treinamento durou no minimo 1,5 hora de esforco intensivo da
maquina.

Tabela 5.2 - ParGmetros obtidos com o treinamento das redes neurais CNN e MLP para as
imagens formadas pelas fra¢bes das componentes

Parametro CNN MLP
Acuraria 1,0000 1,0000
Loss (Perda) 3,14-104 0,0022

Duracdo do treinamento =~ 1,5hora =~ 2,5 horas

Fonte: Autoria prépria

As curvas ROC obtidas pelas arquiteturas CNN e MLP para as imagens com-
posicao cor real podem ser visualizadas na Figura 5.4. Os valores da area sob a
curva proximos a 1 apontam que as redes neurais treinadas tem uma taxa alta
de verdadeiros positivos e uma taxa baixa de falsos positivos, refletindo uma boa
capacidade de distinguir as classes de desmatamento e ndo desmatamento. Pelo
grafico, apesar da arquitetura CNN exibir um desempenho de classificacdo supe-
rior a arquitetura MLP, devido a maior area sob a curva da CNN, é possivel afirmar
gue o desempenho de classificacdo das duas arquiteturas é similar. Isso ocorre
porque as areas sob as curvas de ambas as redes sao préximas, diferindo apenas
em 0,006.
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Figura 5.4 - Grdfico das curvas ROC das arquiteturas MLP e CNN treinadas pelas imagens
compostas pelas fracbes das componentes
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A Figura 5.5 representa o histograma gerado pela arquitetura CNN.

Figura 5.5 - Histograma de Separabilidade para a arquitetura CNN treinada com as imagens
formadas pelas fracées
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Conforme observado, a rede neural classificou incorretamente dez imagens
que pertenciam a classe de desmatamento como nao sendo de desmatamento.
Por outro lado, a rede neural também classificou erroneamente uma imagem que
pertencia a classe de ndo desmatamento como pertencente a classe de desmata-
mento.

O grafico na Figura 5.6 representa o histograma gerado pela arquitetura MLP.
Conforme observado, a rede neural identificou incorretamente 11 imagens que
pertenciam a classe de desmatamento como nao sendo de desmatamento. Além
disso, arede também classificou erroneamente 3 imagens que pertenciam a classe
de ndo desmatamento como pertencentes a classe de desmatamento.

Figura 5.6 - Histograma de Separabilidade para a arquitetura MLP treinada com as imagens
formadas pelas fracées
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Fonte: Autoria prépria

Mais uma vez, assim como ocorreu no treinamento das imagens composicdo
cor real, os resultados apontam que ambas as arquiteturas encontram desafios
para efetuar uma distincao precisa entre as classes, mesmo apresentando uma
boa precisdo nos resultados.
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5.3 Fusao de Informacoes

Foram treinados quatro tipos de fusao de dados, combinando as arquiteturas
CNN e MLP previamente treinadas. As arquiteturas de fusdo de dados apresenta-
das nesta secao serdo referidas como "Arquitetura 01 + Arquitetura 02", indicando
a fusdo de dados entre duas arquiteturas. A primeira corresponde a arquitetura
usada no treinamento das imagens composi¢ao cor real, enquanto a segunda ar-
quitetura corresponde aquela utilizada no treinamento das imagens compostas
pelas imagens-fracao.

A Tabela 5.3 ilustra os dados obtidos no treinamento das fusGes de dados.
Como pode ser visto, a perda no processo proxima a zero indica novamente que
a funcao de erro Sparse Categocial Cross-Entropy foi eficaz na minimizacdo da dife-
renca entre as saidas previstas pela rede neural e os valores reais dos dados de
treinamento. As acuracias indicam que as arquiteturas combinadas alcancaram
uma boa precisdo ao avaliar a proporcdo de imagens corretamente classificadas
pela rede em relacdo ao total de imagens. Como houve uma redu¢dao no nimero
de dados devido a complexidade da rede e o poder computacional utilizado, o
treinamento foi considerado rapido, com uma duracdo maxima de 20 minutos de
esforco intensivo da maquina.

Tabela 5.3 - Parametros do treinamento da Fusdo de dados

Parametro CNN/CNN CNN/MLP MLP/CNN MLP/MLP

Acuraria 1,0000 1,0000 0,9979 1,0000
Loss (Perda) 0,0075 0,0041 0,0099 0,0087
Duracao ~20min ~15min =15 min ~5min

Fonte: Autoria prépria

5.3.1 Fusao CNN + CNN

O grafico na Figura 5.7 apresenta uma comparacao entre a curva ROC obtida
pela fusdo CNN + CNN e as curvas ROC das arquiteturas citadas preé-treinadas.
E notavel que a fusdo de dados resultou em um aprimoramento na precisdo da
rede neural em comparag¢do com as arquiteturas treinadas individualmente. Esse
ganho sugere um desempenho mais robusto da rede neural, capturando melhor
as nuances dos dados.
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Figura 5.7 - Grdfico comparativo entre as curvas ROC das arquiteturas CNN das imagens com-
posicdo cor real e das imagens formadas pelas fracbes e da fusGo de ambas arquiteturas.
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O histograma da fusao de dados CNN + CNN é representado no grafico da
Figura 5.8.

Figura 5.8 - Histograma da fusdo das arquiteturas CNN + CNN
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Como é evidente, a rede neural treinada acertou todas as amostras forneci-
das. Como o valor do bin equivale a 2,5%, é notério que a rede esta identificando
as imagens da classe nao desmatamento com uma precisao igual ou maior a 95%.
Isso ilustra uma melhoria significativa na performance da rede neural por meio da
fusdo de dados, uma vez que as redes neurais individuais anteriormente treina-
das encontravam dificuldades na interpreta¢do de algumas imagens fornecidas a
rede.

5.3.2 Fusao CNN + MLP

O grafico na Figura 5.9 apresenta uma comparacao entre a curva ROC obtida
pela fusdo das redes CNN + MLP e as curvas ROC das arquiteturas pré-treinadas.
Mais uma vez, a fusdo de dados conduziu a um aprimoramento na precisdo da
rede neural, uma vez que a area sob a curva da fusdo é superior aquela das redes
individuais. Esta constatacdo € ainda confirmada pelo grafico, onde a curva verde,
gue representa a resposta da fusdo de dados, representa o padrao ideal, enquanto
as curvas laranja e azul se encontram mais afastadas dessa curva.

Figura 5.9 - Grdfico comparativo entre as curvas ROC da arquitetura CNN das imagens compo-

sicdo cor real e da arquitetura MLP das imagens formadas pelas fracées e da fuséGo de ambas
arquiteturas
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Fonte: Autoria prépria

O histograma da fusao de dados CNN + MLP é representado no grafico da
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Figura 5.10. Como é visto, a fusdo treinada acertou todas as amostras fornecidas
com uma boa precisdo. Para a classe ndo desmatamento, a rede acertou todos
os dados com uma precisdao maior ou igual a 95%. Para a classe desmatamento,
a rede acertou todos os dados com uma precisao superior a 87,5%. Isso aponta
novamente um aprimoramento significativo na performance da rede neural por
meio da fusdao de dados, uma vez que as redes neurais individuais anteriormente
treinadas encontravam dificuldades na interpretacdo de algumas imagens.

Figura 5.10 - Histograma da fuséo das arquiteturas CNN + MLP
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5.3.3 Fusao MLP + CNN

O grafico na Figura 5.11 apresenta uma comparacdo entre a curva ROC obtida
pela fusdo das redes CNN + CNN e as curvas ROC das arquiteturas pré-treinadas.
O aprimoramento na precisao da rede neural por meio da fusdo de dados é nova-
mente visivel. A area da curva ROC da fusdo € igual a drea da curva ideal, indicando
uma eficacia alta da rede neural treinada e superior aquelas treinadas individual-
mente.
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Figura 5.11 - Grdfico comparativo entre as curvas ROC da fus@o de dados, da arquitetura MLP
das imagens composicéo cor real e da arquitetura CNN das imagens formadas pelas fracées
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O histograma da fusao de dados MLP + CNN é representado no grafico da

Figura 5.12.

Figura 5.12 - Histograma da fuséo das arquiteturas MLP + CNN
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1.0

Como visualizado, a rede neural treinada acertou todas as amostras forne-

PFC - Engenharia Elétrica - COEEL

57



5.3. FUSAO DE INFORMACOES

cidas para a classe ndo desmatamento. Todavia, a rede neural classificou errone-
amente uma amostra da classe desmatamento como ndo desmatamento. Esse
resultado indica que a rede ainda trabalha com uma precisao alta e melhor que
as redes neurais treinadas com arquiteturas individualizadas, uma vez que a rede
teve dificuldade de distinguir apenas uma amostra de todas aquelas apresentadas
para a arquitetura.

5.3.4 Fusao MLP + MLP

O grafico na Figura 5.13 apresenta uma comparagao entre a curva ROC obtida
pela fusdo das redes MLP + MLP e as curvas ROC das arquiteturas pré-treinadas. E
observavel que a fusdo de dados resultou mais uma vez em um aprimoramento na
precisao da rede neural uma vez que a curva sob a area da fusdo de dados é maior
gue aquela apresentada pelas arquiteturas individuais. O grafico ainda corrobora
essa visdo quando a curva verde, que representa a curva ROC da fusao de dados,
se mostra igual a curva ideal, diferente das demais arquiteturas ilustratadas no
grafico.

Figura 5.13 - Grdfico comparativo entre as curvas ROC das arquiteturas MLP das imagens
composicdio cor real e das imagens formadas pelas fracdes e da fuséo de ambas arquiteturas.
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O histograma da fusdo de dados MLP + MLP é representado no grafico da
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Figura 5.14. O grafico mais uma vez evidencia o aprimoramento da fusdo de dados
no desempenho, quando comparado as redes neurais treinadas individualmente.
Em apenas um caso, embora corretamente classificado, persiste uma indecisdo
em relacdo a classificagao.

Figura 5.14 - Histograma da fuséo das arquiteturas MLP + MLP
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Este resultado destaca a relevancia da escolha do limiar de decisdo. Por
exemplo, um limiar de 0,6 classificaria a imagem préxima de 0,5 da Figura 5.14
como desmatamento, enquanto um limiar de 0,2 tornaria a rede mais sensivel na
deteccdo das classes de ndo desmatamento. Em outras palavras, o ajuste do limiar
determina a sensibilidade do sistema. Portanto, a analise ambiental desempenha
um papel crucial na definicdo da sensibilidade da rede para a deteccao e classifi-
cacao de uma classe de desmatamento, podendo torna-la mais ou menos sensivel
conforme necessario.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

A vastidao e a diversidade da Amazénia tornam a tarefa de monitoramento
de desmatamento extremamente complexa, exigindo abordagens avancadas para
alcancar resultados eficazes. Esta pesquisa abordou a classificacdo de desmata-
mento na floresta amazénica utilizando a comparacao de desempenho de duas
arquiteturas de redes neurais artificiais e a fusdo de dados para o aprimoramento
dos resultados.

Ametodologia empregada demonstrou eficiéncia no desenvolvimento do pro-
jeto e na obtencdo de resultados. No entanto, é importante destacar que o poder
computacional utilizado no trabalho impds limita¢cdes ao tamanho do banco de da-
dos que a maquina poderia manipular. Diante dessa limitagdo, mesmo com uma
metodologia adequada, recomenda-se a utilizacdo de clusters para possibilitar a
expansao do banco de dados, visando obter resultados com uma quantidade mais
expressiva de informacdes disponiveis. Isso é particularmente relevante devido a
complexidade da floresta amazdnica e a necessidade de lidar com conjuntos de
dados mais abrangentes.

O Modelo Linear de Mistura Espectral desempenhou um papel fundamental
no calculo das fragdes das componentes presentes na imagem. Como evidenci-
ado pelos resultados apresentados, tanto a arquitetura MLP quanto a arquitetura
CNN demonstraram habilidade na classificacdo das areas desmatadas usando as
imagens formadas a partir das fracdes das componentes.

Os resultados indicaram também um desempenho sélido das arquiteturas
MLP e CNN na tarefa de classificacdo de areas desmatadas em imagens de saté-
lite, mesmo diante das dificuldades de classificagdo de algumas imagens. Todavia,
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recomenda-se a analise das imagens pertencentes a uma classe que foram classifi-
cadas erroneamente como pertencentes a outra classe. Essa abordagem cientifica
busca compreender as razdes pelas quais a rede neural comete erros, examinando
0s aspectos das imagens incorretamente classificadas e propondo possiveis solu-
¢des para o problema por meio da aplicacdo de novos métodos.

Os resultados apontaram ainda o aprimoramento da classificagdo das ima-
gens por meio da fusdo de dados. Em todos os cenarios de fusdao de dados avalia-
dos, observou-se uma melhoria significativa em compara¢dao com o desempenho
das redes neurais individuais. Esse aprimoramento sugere que a abordagem de
fusdo de dados ndo apenas potencializou a sinergia entre diferentes arquiteturas,
mas também ressaltou a importancia da complementaridade entre os conjuntos
de dados utilizados.

Um aspecto crucial neste trabalho é a definicdo do limiar de decisdo. Nesta
pesquisa, optou-se por um limiar de decisdo estabelecido em 0,5, visando man-
ter uma abordagem equivalente na atribuicdo das classes. Contudo, € importante
salientar que este ajuste geralmente fica a cargo do operador responsavel por con-
duzir o trabalho. Em outras palavras, todo trabalho de engenharia esta intrinse-
camente ligado ao custo associado a uma decisdo, principalmente a uma resposta
equivocada. Uma classificacao incorreta implica em despesas, e, por isso, é neces-
sario refletir o quao preciso o limiar deve ser ajustado para que a rede sinalize o
sistema acerca de possiveis areas de desmatamento.

E fundamental ressaltar que os desafios inerentes ao monitoramento do des-
matamento na Amazdnia brasileira sdo complexos. A diversidade de tipos de des-
matamento na regiao Norte, aliada a vastidao do bioma, torna a deteccdo e o mo-
nitoramento uma tarefa continua e intricada. Assim, faz-se necessaria uma cons-
tante evolucdo das técnicas de aprendizado de maquina para assegurar a precisao
e a eficacia continuas na vigilancia do desmatamento na regiao amazonica.

Em resumo, este trabalho demonstrou que o uso de redes neurais artificiais,
a fusdo de informac8es espectrais e espaciais e o Modelo Linear de Mistura Espec-
tral tém o potencial de melhorar significativamente a detec¢cdo de desmatamento
na Amazonia. E esperado que este estudo contribua para o avanco das tecnologias
de monitoramento ambiental e, assim, auxilie na protecdo desse ecossistema vital
para o planeta.
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APENDICE A

Codigos em Python

A.1 Pré-processamento das imagens

Para realizar o pré-processamento das imagens, inicialmente, um arquivo foi
criado no computador contendo duas pastas correspondentes as classes das ima-
gens. Em seguida, essas imagens foram redimensionadas no cédigo e as arma-
zenadas em uma variavel chamada "data". Além disso, outra variavel foi criada
chamada "label" para armazenar as classes correspondentes a cada imagem na
forma de strings.

Posteriormente, a biblioteca sklearnprocessing foi utilizada para processar
os valores contidos na lista "label" e converté-los em nimeros inteiros, uma vez
gue temos duas classes, "0" ou "1". Por fim, os dados foram embaralhados e se-
parados em duas partes: uma para o treinamento da rede neural e outra para a
validacao da rede.

Caédigo A.1 - Pré-processamento das imagens

> import cv2
s import os
4 import numpy as np

¢ directory = "caminho//do//arquivo"

g categories = [’desmatamento’, ’naodesmatamento’]
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A.1. PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS
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data = []
label = []
im_size_1 = 637
im_size_h = 529

for category in categories:
folder = os.path.join(directory,category)

for img in os.listdir(folder):

img_path cv2.imread (os.path. join(

folder,img))

img_path cv2.resize (img_path, (
im_size_l,im_size_h))

img_path = img_path.astype(’float32’) /
255.0

data.append (img_path)

label. append (category)

images = np.array(data)

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder,

OneHotEncoder

y_labelencoder = LabelEncoder ()
label = y_labelencoder.fit_transform(label)

from sklearn.utils import shuffle
from sklearn.model_selection import

train_test_split

images, label = shuffle(images ,label,random_state
=1)

train_x, test_x, train_y, test_y =

train_test_split (images ,label,test_size=

porcentagem_das_imagens_para_testes,

random_state=415)
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A.2. TREINAMENTO DA ARQUITETURA CNN

A.2 Treinamento da arquitetura CNN

O treinamento da rede neural CNN, tanto para as imagens renderizadas quanto
para as imagens compostas pelas fracdes das componentes, foi conduzido através
do codigo abaixo, utilizando a biblioteca Keras. Inicialmente, foram incorporadas
duas camadas convolucionais, acompanhadas por uma camada de pooling. Em
seguida, foram acrescentadas duas camadas densas, uma camada oculta e outra
camada de saida. Por fim, a rede foi compilada, estabelecendo parametros como
a funcdo de perda e o otimizador, sendo entdo treinada e salva no sistema.

Cddigo A.2 - Treinamento da arquitetura CNN

> import keras
3 from keras.models import Sequential
4 from keras.layers import Conv2D,MaxPooling2D,

Flatten ,Dense

s model = Sequential ()

g model .add(Conv2D (64, (3,3), activation=’relu’))
s model .add (MaxPooling2D ((2,2)))

11 model.add(Conv2D (64, (3,3), activation=’relu’))
2 model .add (MaxPooling2D ((2,2)))

12 model .add (Flatten ())

16 model.add(Dense (128, input_shape=(529,637,3),

activation=’relu’))

18 model .add(Dense (2, activation= ’softmax’))

20 #taxa de aprendizado

21 learning_rate = 0.0001
22

23 # otimizador

22 optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate
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A.3. TREINAMENTO DAS IMAGENS COLORIDAS - MLP

=learning_rate)

25

26 model.compile(optimizer=optimizer,loss="’
sparse_categorical_crossentropy’, metrics=["

accuracy’])

s model .fit (train_x,train_y,epochs= 15)

30 # Salve a arquitetura do modelo aqui

A.3 Treinamento das imagens coloridas - MLP

Para a arquitetura MLP, aplicada tanto as imagens renderizadas quanto as
imagens compostas pelas fracdes das componentes, foi utilizada a biblioteca Ke-
ras. Inicialmente, a estrutura da rede foi definida, especificando a camada de en-
trada, seguida por duas camadas densas, uma correspondente a camada oculta e
outra a camada de saida. Posteriormente, a rede foi compilada, configurando os
parametros cruciais, como a funcdo de perda e o otimizador, seguindo assim ao
treinamento e salvamento no sistema.

Cddigo A.3 - Treinamento da arquitetura MLP

> import keras

import tensorflow as tf

w

s model = keras.Sequential ([

6 keras.layers.Flatten(input_shape
=(529,637,3)),

7 keras.layers.Dense(512,activation=tf.nn.
relu),

8 keras.layers.Dense (2, activation=tf.nn.
softmax)

s 1)

10

11 # Defina a taxa de aprendizado desejada
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12 learning_rate = 0.00001

13

14 # Crie o otimizador com a taxa de aprendizado

15 optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate
=learning_rate)

16

7 model.compile (optimizer=optimizer,loss="’
sparse_categorical_crossentropy’,metrics=[’
accuracy’])

18

19 model.fit(train_x,train_y,epochs=30)

20

2 # Salve a arquitetura aqui

A.4 Treinamento da Fusao de Informacoes

Para o treinamento da fusdo de dados, inicialmente foi necessario remover
a ultima camada de cada arquitetura. Em seguida, as camadas que restaram fo-
ram congeladas para ndo serem treinadas novamente. As camadas finais de cada
modelo foram concatenadas. Por fim, foi adicionada uma camada densa com dois
neurdnios para a classificacao. Assim, a rede foi compilada, treinada e salva.

Cddigo A.4 - Treinamento da Fuséo de dados

> import tensorflow as tf

s from tensorflow.keras.models import Model

4+ from tensorflow.keras.layers import Input,
Dense, concatenate

s import keras

7 # Carregue a Arquitetura 01 para a fus&o de

dados aqui

9 # Remova a ultima camada do modell

o modell = Model(inputs=modell.input, outputs=
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20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

modell.layers[-2].output)

# Congele as camadas do modell
for layer in modell.layers:

layer.trainable = False

# Carregue a arquitetura 02 para a fusdo de

dados aquiu

# Remova a ultima camada do model2
model2 = Model (inputs=model2.input, outputs=
model2.layers [-2].output)

# Congele as camadas do modell
for layer in model2.layers:

layer.trainable = False
# Mude o nome da camada de entra do modelo 2
input_layer_model2 = Input(shape=model2.
input_shape[1:], name=’input_model2?’)

output2 = model2(input_layer_model2)

# Concetene as saidas de cada modelo

merged = concatenate ([modell.output, output2])

final_output = Dense(2, activation=’softmax’,

name =’ output’) (merged)

new_model = Model (inputs=[modell.input,

input_layer_model2], outputs=final_output)

# Taxa de aprendizado

learning_rate = 0.0005

# Otimizador com a taxa de aprendizado

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate
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=learning_rate)

42

22 # Compile o modelo

2 new_model.compile (optimizer=optimizer, loss=’
categorical_crossentropy’, metrics=[’
accuracy’])

45

26 new_model.fit([primeiros_valores,
segundo_valores],train_y_encoded, epochs=30,
batch_size = 16)

47

4 # Salve a arquitetura do modelo aqui

A.5 Cddigo para validacao utilizando a curva ROC

Para avalidacdo utilizando a curva ROC, a biblioteca "sklearn.metrics" foiem-
pregada. Inicialmente, as probabilidades dos dados carregados foram compiladas.
A partir dessas probabilidades e da lista das classes verdadeiras, as taxas de verda-
deiros positivos e falsos positivos foram calculadas. Com esses resultados, a curva
ROC foi representada em um grafico utilizando a biblioteca "matplotlib".

Caédigo A.5 - Validacgdo da rede neural utilizando a curva ROC

> from sklearn.metrics import roc_curve,
roc_auc_score

3 import matplotlib.pyplot as plt

s # Carregue o modelo e os dados aqui

7 # Calcular as probabilidades previstas pelo
modelo

s predicted_probabilities0Ol = loaded_model.
predict (data)

1o # Calcular a curva ROC
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n fpr, tpr, thresholds = roc_curve (label,

predicted_probabilities[:, 1])

13 # Calcular a drea sob a curva ROC (AUC)
14 roc_auc = roc_auc_score (label,

predicted_probabilities[:, 1])

16 # Plote a curva ROC

7 plt.figure ()

e plt.plot (fpr01, tpr0l, color=’darkorange’, 1lw
=2, label=’Curva ROC - MLP (area = {:.6f})’.
format (roc_auc01))

19 plt.plot (fpr02, tpr02, color=’blue’, lw=2, label
=’Curva ROC - CNN (&drea = {:.6f})’.format(
roc_auc02))

20 plt.plot ([0, 1], [0, 1], color=’navy’, lw=2,
linestyle=’--?)

2 plt.x1im([0.0, 1.01)

2 plt.ylim([0.0, 1.05]1)

23 plt.xlabel(’Taxa de Falso Positivo?’)

2 plt.ylabel(’Taxa de Verdadeiro Positivo?’)

s plt. title (’Curva ROC?)

2% plt.legend (loc="1lower right")

27 plt.grid (True)

22 plt.show ()

A.6 Cddigo para validacao utilizando o histograma
de separacao

O histograma de separabilidade foi construido utilizando a biblioteca "mat-
plotlib". Com as probabilidades compiladas, as classes foram organizadas de acordo
com as respostas probabilisticas apresentadas pela rede neural e plotadas no gra-
fico.
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Cdédigo A.6 - Validacdo da rede neural utilizando o histograma de separabilidade

2 import numpy as np
3 import matplotlib.pyplot as plt

4 import tensorflow as tf

¢ # Carregue a arquitetura neural aqui juntamente

com os dados salvos

s # Obtenha as previsdes da rede neural

s predictions = loaded_model.predict(data)

11 # Separe as saidas das duas classes

12 class_O_outputs = predictions[:, 1]
13

1 a =0

s classe01l = []

16 classe00 = []

18 for 1 in label:

19 if i == 0:

20 classe00.append(class_O_outputs[a])
21 else:

22 classeO1l.append(class_O_outputs[al)
23 a=a+l

24

s classe00 np.array(classe00)

% classe0l = np.array(classeO1)

27

2 # Crie um histograma de separabilidade para
ambas as classes

29 limites_bins = [i * 0.025 for i in range (0, 41)
]

0 plt.figure(figsize=(10, 5))

31 plt.hist(classe00, bins=limites_bins, edgecolor
=’black’, alpha=0.50, color=’blue’, label=’

Classe Desmatamento’)
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w

> plt.hist(classe0l, bins=limites_bins, edgecolor
=’black’, alpha=0.50, color=’green’, label=’
Classe Ndo Desmatamento’)

33 plt.yscale(’log?’)

32 plt.xlabel(’Saidas da Classe’)

35 plt.ylabel(’Frequéncia’)

3% plt.legend ()

37 plt. title (’Histograma de Separabilidade’)

33 plt.axvline (x=0.5, color=’k’, linestyle=’--7,

label=’Limiar de decisdo?)

39 plt.legend ()
20 plt.grid(True,which="both’, alpha = 0.4)
21 plt.show ()
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