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Resumo

A conservagao das florestas tropicais é um assunto atual de re-
levancia social e ecolégica, devido ao importante papel que elas de-
sempenham no ecossistema global. Infelizmente, milhoes de hectares
sao desmatados e degradados todo ano, sendo necessarios programas
(governamentais ou de iniciativas privadas) para monitoramento das
florestas tropicais. Neste sentido, este trabalho propée um novo arca-
bougo que utiliza de algoritmo de estimagao de distribuigao estocastico
(UMDA) para selecionar bandas espectrais do satélite Landsat-8 que
melhor representam as areas de desmatamento que guiard a criagao
de novas composigoes de imagens para alimentar uma arquitetura de
segmentacao semantica chamada DeepLabv3+. Nos experimentos re-
alizados foi possivel encontrar diversas composigoes que conseguem
acurdcia balanceada maior que 90% na tarefa de classificacao de seg-
mentos. Além disso, a melhor composi¢do de bandas (651) encon-
trada pelo algoritmo UMDA alimentou uma arquitetura DeepLabv3+
e resultou em melhor eficiéncia e eficdcia contra todas as composigoes
comparadas neste trabalhdﬂ
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1 Introducao

Florestas tropicais estao localizadas entre os Trépicos de Cancer e Ca-
pricérnio, proximas a linha do Equador, sendo encontradas na América do
Sul e Central, na Africa e em regides da Asia e do Pacifico. Até 2015 exis-
tiam 700 milhoes de hectares de floresta primaria (original) |1]. Embora as
florestas tropicais cubram apenas 7% da superficie terrestre, estima-se que
elas abrigam mais da metade das espécies do planeta [1]. Além da grande
biodiversidade, as plantas e o solo das florestas tropicais retém de 460 a 575
bilhoes de toneladas de carbono. Os processos de evaporacao e evapotrans-
piragdo de suas plantas e arvores retornam grandes quantidades de dgua
para a atmosfera local, promovendo a formacao de nuvens e chuvas |2].

Infelizmente, milhoes de hectares de florestas tropicais tem sido perdidos
a cada ano através de desmatamento e degradagao [1,[3]. De acordo com
um dos mais conhecidos e bem sucedidos programas de monitoramento,
PRODES (Programa de Monitoramento da Floresta Amazonica Brasileira
por Satélite), no periodo entre agosto/2021 e julho/2022, o desmatamento
na Amazonia Legal Brasileira alcancou 11.568 km? [4]. E para piorar o
cenario, com a escassez de mao-de-obra especializada e abundancia de dados
a serem analisados, o processo de monitoramento da floresta se torna muito
custoso tanto financeiramente quanto em relagao ao tempo, o que constitui
um grande desafio para as tecnologias da informacao e comunicacao (TIC).

Na literatura, técnicas de aprendizado de méaquina e processamento di-
gital de imagens tém sido desenvolvidas para superar os desafios encon-
trado e auxiliar os especialistas nas tarefas de deteccao automaética ou semi-
automdtica de areas de desmatamento em florestas tropicais. Ortega et
al. [5], aponta que o uso de métodos de classificagao baseados em aprendi-
zado profundo — particularmente, Redes Neurais Convolucionais Siamesas e
Early Fusion — é uma abordagem superior a técnicas tradicionais de Aprendi-
zado de Maquina. Andrade et al. [6] aborda a detecgao de desmatamento em
imagens de satélite a partir da Segmentacao Semantica (SS) utilizando o mo-
delo DeepLabv3+. Ambos trabalhos utilizam imagens do satélite Landsat-8
com todas as sete bandas espectrais com adicao de NDVI. Em Maretto et
al. [7], foi proposta uma abordagem para deteccao de desmatamento via
segmentacao semantica de imagens do Landsat-8 com fusao de imagens ba-
seada na conhecida arquitetura U-Net. Para isso, foram utilizadas imagens
compostas por 5 bandas (3, 4, 5, 6 e 7), escolhidas ad-hoc.

No sentido de explorar o real potencial de sensores multiespectrais tais
como o Landsat-8, muitos trabalhos tém sido propostos para criar novas ima-
gens de uma mesma drea por meio da escolha de bandas espectrais e buscar
as melhores representagoes para aplicagao alvo. Yu et al. [8] propoe uma me-
todologia de selecao de bandas baseada em suas correlagoes para otimizar
o desempenho de uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM) na tarefa de
classificacao do uso/cobertura de terras. J4 Dallaqua et al. [9], realizou um



estudo “forga bruta” na busca da melhor composi¢ao de bandas que propor-
cionasse maior acuracia na detecgao de desmatamento por um classificador
SVM. Nesse contexto, o uso de algoritmos de busca se mostra como uma boa
solugéo alternativa, por ser mais eficiente em tempo e custo computacional
do que métodos tradicionais, como g¢rid search convencional [10]. Dentre
os trabalhos existentes na literatura que abordam esse tema destaca-se Na-
gasubramanian et al. [11] que faz uso de algoritmos genéticos na busca da
melhor combinacao de bandas de um sensor hiperespectral para a deteccao
de pragas em plantacoes de soja.

Nesse sentido, este trabalho propoe um arcabouco de selecao de bandas
espectrais baseado em UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm)
para servir como guia para a construcao da base de imagens de entrada
para arquiteturas de segmentacao semantica de imagens de desmatamento
da Amagzonia.

2 Um arcaboucgo de Selecao de Bandas LandSat-8
baseado em UMDA para Deteccao de Desmata-
mento

A Figura [I] mostra em detalhes o funcionamento do arcaboucgo proposto
neste trabalho. Em (a) estd uma imagem do satélite Landsat-8 com suas sete
bandas espectrais, (b) é a imagem falsa-cor formada de trés componentes
principais do PCA [12], (c) é a imagem resultante da segmentagao SLIC [13]
com diferentes segmentos encontrados, (d) é a imagem resultante da sele¢ao
de segmentos indicados pelos pontos brancos, (e) estao os vetores de ca-
racteristicas Haralick [14] extraidos dos segmentos selecionados, (f) estao
os vetores de caracteristicas separados em trés conjuntos (treino, validacao
e teste) para serem utilizados no treinamento do classificador SVM [15]
durante processo evolutivo do algoritmo UMDA [16], (g) esta o melhor in-
dividuo encontrado pelo algoritmo UMDA (bandas 4, 6 e 7), (h) estd a
composicao da imagem representada pelo melhor individuo e finalmente em
(i) estd a imagem segmentada pela arquitetura DeepLabv3+ [17], onde os
pizels brancos correspondem as regioes de desmatamento na imagem de en-
trada.

2.1 Criacao da Base de Segmentos

A base de dados criada para este trabalho é composta por 10 diferentes
imagens do satélite Landsat-8 da regiao da Bacia do Xingu que totaliza mais
de 9.497 km? de floresta. Para a realizacio dos experimentos foi adotado o
mesmo protocolo experimental de |9]. Portanto, cada uma das 10 imagens
composta por 7 bandas espectrais foram submetidas ao algoritmo de redugao
de dimensionalidade PCA passando de 7 para apenas 3 bandas (3 primeiras
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Figura 1: O arcabouco de sele¢do de bandas Landsat-8 baseado em UMDA
para deteccao de desmatamento.

componentes principais) e um algoritmo de segmentacao nao-supervisionada
SLIC foi aplicado para criagao de 11831 segmentos (11404 de “Floresta”e
427 de “Nao-floresta”). Uma vez com segmentos criados, realizou-se uma
etapa de selecdo dos melhores segmentos com adocao de dois critérios: (1)
segmentos com Taxa de Homogeneidade (proporcao da classe majoritéria)
> 0, 70 considerando a verdade fornecida pelo PRODES [4]; e (2) segmentos
com area minima de 70 pizels. A Tabela descreve as 10 regides com
diferentes dimensdes e suas representacdes em km?. Os valores de Floresta e
Nao-floresta estao relacionados com a quantidade de segmentos encontrados
pelo SLIC para cada uma das classes.

2.2 Selecao das Bandas Landsat-8 baseada em UMDA

Para cada um dos 11831 segmentos, sao calculados seus respectivos descri-
tores de textura Haralick compostos de 13 coeficientes calculados em
4 diregoes para cada uma das 7 bandas espectrais, o que totaliza 7 vetores
de caracteristicas para cada segmento. Entao, os segmentos sao separados
em trés conjuntos (70% de treino, 15% de validacao e 15% de teste), os
quais serdo utilizados no processo evolutivo do algoritmo UMDA. Introdu-
zido por Miihlenbein & Paafl , o algoritmo Univariate Marginal Distri-
bution (UMDA) é um dos mais simples algoritmos de estimagao de distri-
buigao (AED) que assumem independéncia entre varidveis de decisao e tem
obtido resultados superiores aos alcancados pelos algoritmos genéticos tradi-
cionais . Em seu processo evolutivo, cada individuo da populacao é com-
posto de 7 genes que representam as bandas espectrais que compdem uma
imagem Landsat-8. A presenca da banda no individuo é marcada com valor
1 e sua auséncia com 0. O algoritmo inicia com uma populacao aleatéria,



Tabela 1: Descricao detalhada das imagens Landsat-8 coletadas para este
trabalho.

Regiao km? Dimensoes | Floresta | Nao-floresta | Total
1 930,40 1230x 843 1585 107 1692
2 1124,59 | 1343x 933 1115 134 1249
3 875,36 977x 998 1167 25 1192
4 607,33 768 879 475 9 484
5 982,86 | 790x 1384 612 36 648
6 694,77 928x 833 1104 17 1121
7 1528,65 | 1788x 950 2016 9 2025
8 778,84 | 853x 1017 928 36 964
9 925,91 971x 1064 1582 19 1601
10 1048,45 | 1047x 1115 820 35 855

Total | ~9.497 - 11404 427 | 11831 |

seguido de cédlculo da funcao de aptiddao de cada individuo. A funcio de
aptidao utilizada é a acurdcia balanceada de um classificador SVM (Sup-
port Vector Machine), empregando segmentos formados pelos descritores de
Haralick referentes as bandas do individuo em questdo. Em seguida, os n
melhores individuos sao selecionados para compor o conjunto de individuos
“pais”. As probabilidades marginais sao calculadas a partir da frequéncia re-
lativa de cada gene presente entre todos os pais, estimando sua distribuicao
de probabilidade. Considerando essa distribui¢do de cada gene, novos in-
dividuos sao gerados como “prole”. A populacdo da préxima geracao é
composta pela unidao dos conjuntos de individuos da “prole”e dos “pais”.
O processo ¢é repetido até que o critério de parada seja atingido, sendo a
quantidade de geracoes o critério adotado neste estudo. Dentre as diversas
configuracdes testadas para o algoritmo UMDA visando eficiéncia no pro-
cesso evolutivo, os melhores parametros encontrados foram: 10 individuos
na populagao, 10 geragoes, numero de individuos selecionados (pais) igual a
5 e numero descendentes gerados igual a 5.

2.3 Segmentagao Semantica para Desmatamento da Amazonia

Nesta etapa, as 10 diferentes imagens originais presentes na base de dados
Landsat-8, descritas na Tabela[l], sdo reconstruidas por meio da composicao
das bandas mais relevantes (isto é, aquelas com maior representatividade
dentre os melhores individuos do UMDA, conforme a Tabela . Por sua
vez, essas imagens sdo separadas em dois conjuntos, sendo que o treino é
composto de 8 regiodes (1, 2, 5, 6, 7, 8, 9 e 10) e o teste composto por 2 regides
(3 e 4). Similar ao trabalho [6], essa configuracao dos conjuntos de treino e



teste se deram de forma manual, uma vez que é desejavel que imagens com
nuvens nao estivessem presentes no conjunto de teste.

Durante processo de treinamento da arquitetura de segmentacao seméantica
DeepLabv3+ [17], cada imagem dos conjuntos de treino e teste é recortada
em sub-imagens de dimensoes 256 x 256 com stride de 64 pizels. O recurso
de data augmentation foi utilizado para o conjunto de treino, que sofreu
transformagoes de rotagao, apenas. Com isso, obteve-se 10728 imagens para
treino e 234 para teste.

3 Resultados & Discussao

Esta secao discute em detalhes os resultados dos experimentos realizados
neste trabalho.

3.1 Classificacao de Segmentos pelo Classificador SVM

Neste experimento, realizou-se uma andlise comparativa dos resultados de
classificacao do SVM utilizando os melhores individuos encontrados pelo
algoritmo UMDA.

A Tabela [2] mostra apenas os individuos encontrados pelo algoritmo
UMDA com acurdcia balanceada maior que 90,0% obtida pelo classifica-
dor SVM no conjunto de teste. E possivel observar, como em todo algo-
ritmo nao-deterministico, os resultados de acuracia dos individuos/solugoes
variam dependendo da semente escolhida no experimento. Entretanto, um
fato muito interessante de comentar é a presenca frequente das bandas 6,
5 e 1, observadas 92,3%, 92,3% e 69,2% dos individuos, respectivamente.
Portanto, pode-se sugerir a grande importancia dessas bandas para a tarefa
alvo.

A Tabela[3|mostra uma andlise comparativa entre os melhores individuos
encontrados pelo algoritmo UMDA e trés composicoes de bandas comumente
utilizadas na literatura com as cinco diferentes sementes de inicializagao. E
possivel notar que os resultados do classificador SVM utilizando os melho-
res individuos conseguem resultados similares aos da melhor composicao da
literatura, a qual utiliza de todas as sete bandas espectrais. J4 quando com-
parados os melhores individuos com as composicoes RGB e PCA, os ganhos
relativos sao 11,88% e 5,93%, respectivamente.

3.2 Segmentacao Semantica de Imagens de Desmatamento
da Amazonia

Visando enfatizar a importancia das bandas espectrais mais frequentes en-
contradas no experimento anterior para a tarefa de classificagdo de seg-
mentos de desmatamento na Amazonia, a Tabela [] apresenta uma anélise
comparativa da segmentacao semantica usando a arquitetura DeepLabv3+



Tabela 2: Resultados do classificador SVM com os melhores individuos en-
contrados pelo algoritmo UMDA. O simbolo v significa a presenca da banda
espectral no individuo.

Semente Individuo Bandas Acuréicia
UMDA 1 2 3 4 5 6 7 Balanceada

10 1 v v v v 93,74
42 2 v v v v 93,24
30 3 v v v v v v 93,12
30 4 v v v v v 92,71
20 5 v v v v v v 92,67
20 6 v v v v v v 92,58
42 7 v v v v 92,51
10 8 v v v v 92,35
42 9 v v v 91,63
1 10 v v v v v 91,50
1 11 v v v v 91,39
30 12 v v v v 90,69
20 13 v v v v 90,22

Prob. - GRIRPAN 23.1% | 61,5% | 61,5% |[RPAERL) ‘ EPIEYAN 61,5% -

Ordem - 3° 7° 4° 5° 2° 1° 6° -

com diferentes variacbes das bandas mais frequentes. Em todos os experi-
mentos, utilizamos como base a arquitetura DeepLabv3+ com os pesos do
encoder pré-treinados na base de dados ImageNet [19]. Em seguida, reali-
zamos o ajuste fino do modelo com os seguintes pardmetros: 100 épocas de
treinamento, taxa de aprendizado de 5 x 10~ e funcéo de custo ”Jaccard
Loss”. Além disso, outras trés composigoes da literatura foram adicionadas
a andlise (todas+NDVI [20], PCA e RGB). Como pode ser observado, o
melhor resultado na tarefa alvo foi obtido pela composi¢ao das trés bandas
espectrais mais frequentes do estudo anterior (6, 5 e 1), conseguindo superar
todas as trés composigoes da literatura comparadas neste experimento, in-
clusive a composicao de todas as 7 bandas do Landsat-8 + NDVI proposta
por |20] para 3 de 4 medidas de avaliagao calculadas e, também, no tempo
de convergéncia da arquitetura DeepLabv3+. Este fato sugere que a selegao
de bandas espectrais baseada em UMDA pode trazer grandes beneficios de
eficiéncia (ganho de tempo) e eficacia (qualidade de resultados) para a tarefa
de segmentacao semantica de imagens de desmatamento da Amazonia.

4 Conclusoes

Neste trabalho, um novo arcabougo tem sido proposto para detecgao de areas
de desmatamento da Amazonia. Por meio da selegdo de bandas do satélite
Landsat-8 baseada no algoritmo estocastico UMDA, foi possivel encontrar
as bandas que mais contribuem para a representacao das areas de interesse.



Tabela 3: Resultado dos melhores individuos para cada semente e trés com-
posicoes conhecidas da literatura.

Semente Individuo Todas RGB | PCA [@
UMDA | (7 Bandas)

1 91,50 89,42 82,21 85,41

10 93,74 91,76 84,44 | 88,47

20 92,67 93,63 80,23 86,30

30 93,12 94,17 84,90 88,94

42 93,24 94,83 83,82 89,84
Média 92,85 EZXG 83,12 | 87,79
Desvio Padrao 0,85 2,19 1,91 1,86

Tabela 4: Resultados da segmentacao semantica utilizando DeepLab.

Composicao Precision | Recall | Fl-score | Acuracia | mIoU | Epoca
6 83,00 | 80,68 | 88,83 87,68 | 7991 | 23
6e5 8921 | 8974 | 8947 8346 | 80,95 | 5
6,5,1¢3 9041 | 8830 | 89,34 8349 | 80,4 | 13
6,514 86,83 | 91,20 | 89,00 87,68 | 80,19 | 2
6,517 8920 | 90,16 | 89,72 81,36 | 10
Todas + NDVI [20] | 8792 | 9046 | 89,17 87,99 | 8045 | 61
RGB 8741 | 9105 | 89,19 87,94 | 8049 | 39

PCA 91,01 87,00 88,96 88,20 80,12 5

Uma vez com esse conhecimento, as imagens da base foram reconstruidas uti-
lizando apenas as bandas espectrais mais relevantes e essas imagens alimen-
taram uma arquitetura de segmentacao semantica (DeepLabv3+) para ta-
refa de detecgao de desmatamento. Nos experimentos realizados, foi possivel
mostrar que o arcabougo de selecao de bandas espectrais proposto pode ser
uma solugdo para conseguir maior eficiéncia (reducao de tempo de treina-
mento) e eficdcia (qualidade de resultados) quando comparado com aborda-
gens comumente utilizadas na literatura para a tarefa alvo.
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