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Introducao

@ Deteccdo de desmatamento através de imagens de satélite tem sido a
principal ferramenta para o combate ao desmatemento ilegal;

@ Gera dados para estudos de biodiversidade, mudancas climdticas e
modelagem ambiental;

@ Projeto PRODES do INPE mapeia e quantifica o desmatamento na
Amazodnia Legal Brasileira desde a década de 80;

@ Metodologia baseada em interpretacdo visual, realizada por
especialistas em sensoriamento remoto.



Motivacao

@ Avanco nas tecnologias de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina;

@ 9x mais artigos publicados com a palavra-chave " Inteligéncia
Artificial”;

@ Melhora nos algoritmos resultando em uma diminui¢do no erro em
rotulagdes de 28,5% para menos de 2,5% desde 2010;

@ Avancar o conhecimento em metodologias para detec¢ao automatica
de desmatamento em imagens de sensoriamento remoto.



Machine Learning

@ Permite que computadores aprendam através de exemplos, sem serem
programados previamente;

@ Maneira eficiente de utilizar modelos e algoritmos em grandes
quantidades de dados;

@ Escolha de algoritmos e modelos variam de acordo com o objetivo.



@ Se inspiram na forma como o sistema nervoso processa informacdes;

@ S3o formadas por elementos processadores (neurdnios)
interconectados que trabalham em paralelo;

@ Treinamento realizado a partir de conjuntos de entradas e saidas
esperadas.

inputs output

Figura: Neural Network Nielsen 2015



Redes Neurais Convolucionais

@ S30 uma classe especifica de redes neurais multicamadas;
@ Conexdo de neurdnios segue o padrdo feedforward;

@ neurdnios de uma camada conectados a camada seguinte;
o informagio flui em um dnico sentido (entrada — saida);
e n3o ha formac3o de ciclos entre as camadas.

@ Frequentemente utilizadas em andlise e segmentacdo de imagens.



Rede neural convolucional originalmente desenvolvida para segmentar
imagens biomédicas;

Redes convolucionais estdo apresentando resultados superiores ao
estado da arte em tarefas de reconhecimento visual;

Realiza segmentacdo end-to-end — para cada imagem de entrada, a
saida é uma segmentacao;

Especificamente modificada para trabalhar com um ndmero menor de
imagens no treinamento.
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Figura: Arquitetura U-Net (Ronneberger, Fischer e Brox 2015)




Materiais e Métodos

@ Dados PRODES;

@ Implementacdo do modelo U-Net;
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@ Composto por 15 cenas LANDSAT 8 e suas respectivas mascaras
adquiridas no portal PRODES;

Orbita Ponto

226 64, 65, 66
227 64, 65, 66, 67, 68, 69
228 64, 65, 66, 67, 68, 69

Tabela: Conjunto de cenas utilizadas
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Dataset

@ Foram criados quatro mosaicos, dois para as cenas e dois para as
mdscasras.
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Figura: Mosaicos das cenas LANDSAT
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Figura: Mosaicos das médscaras PRODES
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Dataset

@ Os mosaicos foram recortados em chips de 256 pixeis de altura e
largura.

o Total de4291 recortes. 3474 utilizados no treinamento, 387 para
validacdo e 430 para teste;
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Figura: Recortes 256x256



Modelo U-Net

Implementado em Python utilizando o pacote Keras com backend do
Tensorflow com GPU.

Modelo original utiliza o dobro de caracteristicas do que o nosso
modelo (32 — 64 — 128 — 256 — 512);

Utiliza o otimizador estocastico Adam com uma taxa de aprendizado
de 0.001 e um batch de tamanho 12;

Dropout (Figura 6) com probabilidade de 0.25 na primeira convolugdo
e 0.5 nas demais convolucdes para evitar over-fitting no treinamento.
Convolucdes com funcdo de ativacido RelU;

Ultima convolugdo utiliza uma func3o de ativacio softmax nos dados
de saida.

Figura: Dropout (Srivastava et al. 2014) 15/26



Resultados

@ Treinamento durou 58 epochs, apds ser interrompido por ndo
melhorar as métricas.
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Figura: Métricas de treinamento
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Resultados

Funcao Valor

Coeficiente Dice  0.8855
Fun¢do de Custo  0.2081

Tabela: Métricas de treinamento

o Coeficiente de Dice é uma métrica que avalia a similiaridade entre
dois objetos;

@ Seu valor varia entre 0 (nenhuma similaridade) e 1 (similaridade
total).

21XnY| 2TP

DSC = —
IX|+ Y| 2TP+ FP+FN
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Resultados
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Figura: Segmentacdo das classes FLORESTA e DESMATAMENTO
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Resultados
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Figura: Segmentacdo das classes HIDROGRAFIA, FLORESTA e
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Resultados
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Resultados
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Resultados
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Resultados
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Consideracoes Finais

@ Resultados satisfatorios. Dice Score: 0.88 e Loss 0.20;
@ Dataset do PRODES nao foi feito ser utilizado para Redes Neurais;

@ Um maior pre processamento pode resultar em classificagcdes melhores;
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