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RESUMO 

Este estudo propõe uma metodologia que utiliza aprendizado profundo e um algoritmo de 

segmentação multiresolução para realizar a segmentação semântica de imagens de 

sensoriamento remoto. O objetivo da segmentação semântica é classificar o uso do solo em três 

regiões: floresta, pasto e agricultura. Inicialmente, a imagem é segmentada usando uma rede 

convolucional. Em seguida, uma imagem com regiões homogêneas é gerada usando um 

algoritmo de segmentação de multiresolução. Finalmente, um processo de fusão de dados é 

proposto para fundir as informações provenientes desses dois processos de segmentação. O 

campo de estudo foram áreas da região amazônica brasileira. Os dados de entrada utilizados 

foram imagens LANDSAT-8/OLI. Os dados de referência foram extraídos dos resultados do 

projeto TerraClass em 2014. Dois conjuntos de dados foram avaliados: o primeiro com seis 

bandas e o segundo com três bandas. Três arquiteturas de redes convolucionais foram avaliadas 

juntamente com três métodos de otimização, SGDM, ADAM, e RMSProp, e com dois métodos 

para melhoria da generalização: dropout e regularização L2. O melhor modelo, definido como 

a associação de uma arquitetura da rede, de um método de otimização e de um método de 

generalização, que teve o melhor desempenho no conjunto de validação, foi submetido a uma 

metodologia de validação cruzada de 5 pastas. Os resultados obtidos com os modelos propostos 

foram comparados com redes pré-treinadas usando a metodologia de transferência de 

conhecimento. Com esse objetivo foram utilizadas as seguintes redes pré-teinadas: ResNet50, 

InceptionResnetv2, MobileNetv2 e Xception. Finalmente, a metodologia proposta foi avaliada 

em regiões utilizadas por outros autores. Os valores de acurácia obtidos para as imagens 

avaliadas foram superiores a 99%, o que mostra a excelência da técnica de classificação de uso 

de solo desenvolvida nesse trabalho para classificação de imagens de sensoriamento remoto.  

 

Palavras-chave: aprendizado profundo; redes neurais convolucionais; sensoriamento remoto; 

segmentação de imagem   



 

 

ABSTRACT 

This study proposes a methodology that uses deep learning and a multiresolution segmentation 

algorithm to perform the semantic segmentation of remote sensing images. The objective of the 

semantic segmentation is to classify the land use in three regions: forest, pasture and agriculture. 

Initially, the image is segmented using a convolutional network. Then, an image with 

homogeneous regions is generated using a multiresolution segmentation algorithm. Finally, a 

data fusion process is proposed to merge the information from these two segmentation 

processes. The field of study were areas of the Brazilian Amazon region. The input data used 

were LANDSAT-8/OLI images. The reference data were extracted from the results of the 

TerraClass project in 2014. Two sets of data were evaluated: the first with six bands and the 

second with three bands. Three convolutional network architectures were evaluated along with 

three optimization methods, SGDM, ADAM, and RMSProp, and two methods for 

generalization improvement: dropout and L2 regularization. The best model, defined as the 

association of a network architecture, an optimization method and a generalization method, 

which had the best performance in the validation set, was submitted to a 5-folder cross 

validation methodology. The results obtained with the proposed models were compared with 

pre-trained networks using the knowledge transfer methodology. For this purpose the following 

pre-tested networks were used: ResNet50, InceptionResnetv2, MobileNetv2 and Xception. 

Finally, the proposed methodology was evaluated in regions used by other authors. The 

accuracy values obtained for the images evaluated were higher than 99%, which shows the 

excellence of the land use classification technique developed in this work for the classification 

of remote sensing images. 

 

 

Keywords: Deep learning; convolutional neural networks; remote sensing; image 

segmentation.  
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CAPÍTULO 1 

1 INTRODUÇÃO 

 

Sensoriamento remoto consiste na coleta de informações sobre um objeto ou área 

geográfica sem contato direto. Estas informações são coletadas através de várias tecnologias, 

tais como sensores instalados a bordo de aeronaves, satélites, ou outras plataformas (JENSEN, 

2014). Os dados gerados a partir de sistemas de sensoriamento remoto são de grande utilidade 

para várias aplicações, dentre as quais podemos citar: urbanas (interferência demográfica, 

cadastro, planejamento urbano, suporte ao setor imobiliário); agrícolas (condição de culturas, 

previsão de safras, erosão de solos); geológicas (minerais, petróleo, gás natural); ecológicas 

(regiões alagadas, solos, florestas, oceanos, águas continentais); florestais (produção de 

madeira, estimativa de biomassa, monitoramento de desmatamento) (NOVO, 2008).  

Com relação ao monitoramento do desmatamento na Amazônia por sensoriamento 

remoto, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) é uma referência mundial. Entre os 

vários projetos desenvolvidos pelo INPE para este monitoramento, destacam-se o Programa de 

Monitoramento do Desmatamento na Amazônia Legal (PRODES) e o TerraClass (INPE, 

2019b, a).  

O PRODES fornece dados por meio de mapas anuais de desmatamento na região 

Amazônica. O projeto TerraClass utiliza os dados gerados pelo PRODES para realizar uma 

classificação de uso e cobertura de solo. Neste último caso, o objetivo é identificar os vários 

uso de solo, como: floresta, pasto, agricultura, áreas urbanas, mineração e outros. Esse tipo de 

informação pode ajudar os órgãos a desenvolverem políticas públicas de prevenção para conter 

o avanço do desmatamento. Em 2018 e 2019, o desmatamento na Amazônia foi de 7.535 km2 

e 10.129 km2, respectivamente. Portanto, a área desmatada apresentou um aumento de 34% de 

2018 a 2019. Em 2019, 84,56% de todo o desmatamento observado na Amazônia ocorreu nos 

estados do Pará, Mato Grosso, Amazonas e Rondônia (INPE, 2019c). Embora PRODES e 

TerraClass sejam grandes projetos e forneçam dados muito confiáveis, eles ainda dependem de 

uma parcela significativa de trabalho realizado pela intervenção humana. A fim de acelerar e 

tornar o processo mais eficiente, vários estudos têm sido feitos utilizando ferramentas de 

aprendizagem de máquinas (ADARME et al., 2020; BARBOSA et al., 2015; BEM et al., 2020; 

BULLOCK; WOODCOCK; OLOFSSON, 2018; CASSOL et al., 2020; LEE; CARDILLE; 

COE, 2020; LESEUX et al., 2019; LIMA et al., 2019; MARETTO et al., 2020; NASCIMENTO 

et al., 2020; SHIMABUKURO et al., 2019). 
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Em Lima et al., (2019), Nascimento et al., (2020) e Shimabukuro et al., (2019), os 

autores realizaram segmentação de imagem utilizando classificação por limiar. Lima et al., 

(2019) comparam o desempenho dos dados LANDSAT-8/OLI e Sentinel-2 para a detecção de 

corte seletivo em uma área localizada na Amazônia brasileira. As imagens de ambos os satélites 

tiveram desempenho muito próximos em termos de acurácia, com valores de 96,7% e 95,7% 

para Sentinel-2 e LANDSAT-8/OLI, respectivamente. Nascimento et al., (2020) classificaram 

imagens de sensoriamento remoto nas classes de cerrado, floresta, água, área de mineração e 

áreas de reflorestamento. A acurácia obtida pelos autores foi de aproximadamente 96%, em 

média. Em Shimabukuro et al., (2019), os autores tinham como objetivo classificar regiões de 

desmatamento, áreas de degradação e regiões de queimada. A acurácia obtida pelos autores foi 

de 94,93%, em média.  

Nos trabalhos de Barbosa et al., (2015), Lee, Cardille e Coe, (2020) e Cassol et al., 

(2020), os autores desenvolveram uma metodologia para classificação de regiões de agricultura, 

floresta e pasto.  Barbosa et al., (2015) obteve uma acurácia média de 86,04% utilizando o 

classificador Máquina de Vetores de Suporte (SVM). Em Lee, Cardille e Coe, (2020), os autores 

utilizaram um método Bayesiano de classificação não Supervisionado (BULC-U) e obtiveram 

uma acurácia de 80%. Cassol et al., (2020) classificaram imagens utilizando o método ramdom 

forests e alcançaram uma acurácia de 88%. 

Segundo Aggarwal, (2018), a partir da primeira década deste século, a rede neural 

renasceu sob o novo rótulo conhecido como aprendizado profundo. O aprendizado profundo 

faz uso de modelos computacionais com arquiteturas hierárquicas compostas de múltiplas 

camadas de processamento, a fim de "aprender" representações de dados em formatos muito 

diferentes: áudio, imagens e texto (LECUN, BENGIO e HINTON, 2015). De acordo com 

Aggarwal (2018), a grande quantidade de dados disponíveis nos últimos anos, juntamente com 

o aumento do poder computacional, com as unidades gráficas de processamento (Graphical 

Processing Units – GPUs), permitiu o uso de arquiteturas mais profundas que antes não eram 

possíveis. 

Os trabalhos de Adarme et al. (2020), Bem et al. (2020) e Maretto et al. (2020), 

utilizaram técnicas de aprendizado profundo para detectar áreas desmatadas em regiões da 

Amazônia brasileira. Os resultados obtidos por estes autores foram bastante satisfatórios. Os 

autores alcançaram acurácias acima de 98% na detecção de desmatamento.  

Por essa breve revisão da literatura, que é confirmada mais adiante, no capítulo de 

revisão bibliográfica, onde foi realizada uma revisão mais profunda, constatou-se que, 

diferentemente da proposta desta tese, os trabalhos encontrados na literatura não apresentam 
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um modelo em aprendizado profundo para a classificação de uso/cobertura da terra para a região 

Amazônica Brasileira, mas tão somente para detecção de desmatamento. Portanto, isso abre 

novas possibilidades para pesquisas neste campo. 

Um grande desafio no treinamento de redes convolucionais (Convolutional Neural 

Networks – CNNs) com imagens de sensoriamento remoto da região Amazônica é que as 

classes são desequilibradas. Em outras palavras, em uma região capturada por uma imagem de 

satélite, a maior parte corresponde a floresta e poucas áreas correspondem a outros usos de solo, 

como pasto e agricultura, de forma que a região de floresta é predominante. Este problema pode 

levar, no treinamento da CNN, a que o método de otimização tenha melhor desempenho nas 

classes com uso de solo mais presentes (floresta). 

Para resolver o problema citado no parágrafo anterior, referente a distribuição desigual 

de uso de solo nas imagens de sensoriamento remoto, propomos a técnica de imagem mosaico 

para o treinamento da CNN. Nesta técnica, pequenas amostras retangulares de agricultura, 

floresta e pasto são extraídas de imagens de satélite. A partir destas amostras, é criada uma 

imagem maior, denominada de imagem mosaico, com aproximadamente o mesmo número de 

pequenos retângulos de floresta, agricultura e pasto. 

Outra contribuição deste trabalho é a melhoria dos resultados obtidos com a CNN na 

classificação do uso de solo, por meio de um processo de fusão de dados. Esse processo consiste 

em combinar a imagem de saída da CNN com uma imagem gerada por meio de um algoritmo 

de segmentação de regiões homogêneas. Os resultados da fusão superam os resultados obtidos 

apenas com a CNN.  

Neste trabalho, outra contribuição importante é a comparação efetuada entre o 

desempenho de arquiteturas CNN customizadas (scratch networks) com os resultados obtidos 

através da técnica de transferência de conhecimento (Transfer Learning - TL), utilizando 

treinamento raso das seguintes arquiteturas: ResNet50 (RN50), InceptionResnetv2 (IR2), 

MobileNetv2 (MN2), e Xception (XC) (CHOLLET, 2017; HE et al., 2016; SANDLER et al., 

2018; SZEGEDY et al., 2017). Ressalta-se que, no treinamento raso, apenas a última camada 

de classificação é treinada na transferência de conhecimento. 

Por fim, a metodologia proposta inicialmente para classificação do uso do solo, é 

também aplicada para detecção de desmatamento, obtendo resultados promissores em ambas 

as aplicações. Dentro desse contexto mais amplo de aplicações, que incluem tanto a 

classificação do uso do solo, quanto a detecção de áreas desmatadas, procede-se uma 

comparação do desempenho da metodologia proposta com o desempenho de outros métodos 
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publicados anteriormente na literatura. Para tanto, a metodologia proposta foi aplicada nas 

mesmas regiões avaliadas por outros autores.  

 

1.1 OBJETIVOS 

 

1.1.1 GERAL 

 

O objetivo geral deste trabalho é propor uma metodologia por meio de técnicas de 

aprendizado profundo e um algoritmo de segmentação multiresolução para realizar a 

segmentação semântica de imagens de sensoriamento remoto em classes de uso do solo na 

região Amazônica. 

 

1.1.2 ESPECÍFICOS 

 

Para alcançar o propósito principal deste trabalho, os seguintes objetivos específicos 

foram elencados: 

1) Avaliar o desempenho de arquiteturas de redes convolucionais para segmentação 

semântica de imagens de sensoriamento remoto em classes de uso do solo em 

regiões dos seguintes estados da Amazônia Legal Brasileira: Amazonas, Rondônia, 

Mato Grosso e Pará; 

2) Caracterizar o desempenho dessas arquiteturas em função de métodos utilizados 

para melhoria da generalização, como: regularização L2 e dropout;  

3) Comparar o desempenho da arquitetura proposta com o desempenho de arquiteturas 

pré-treinadas, por meio da técnica de transferência de conhecimento;  

4) Utilizar o método desenvolvido para segmentação semântica de uso do solo em 

problemas de detecção de áreas desmatadas e não desmatadas; 

5) Comparar o desempenho da metodologia proposta com o desempenho de outros 

métodos publicados na literatura 

6) Propor a melhoria do desempenho das redes convolucionais na classificação do uso 

do solo e na detecção do desmatamento, através da fusão de dados entre a 

segmentação semântica das redes convolucionais com o método de segmentação de 

regiões homogêneas; 

7) Propor a técnica de imagem mosaico para o pré-processamento dos dados de entrada 

da CNN; 
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8) Avaliar o melhor conjunto de bandas (3 ou 6) para classificação de imagens de 

sensoriamento em classes de uso do solo na região Amazônica. 

 

1.2 ORGANIZAÇÃO 

Este trabalho está organizado em 6 capítulos descritos a seguir: 

• Introdução (Capítulo 1); 

• Revisão Bibliográfica (Capítulo 2);  

• Fundamentação Teórica (Capítulo 3);  

• Materiais e Métodos (Capítulo 4);  

• Resultados e Discussões (Capítulo 5);  

• Conclusões (Capítulo 6);  

• Referências Bibliográficas;  

• Apêndice. 

No Capítulo 1, é apresentada a introdução deste trabalho. 

No Capítulo 2, identificam-se os principais sistemas de classificação de imagens de 

satélite até então publicados, por meio de uma pesquisa bibliográfica nas principais bases de 

dados literárias.  

No Capítulo 3, apresenta-se a fundamentação teórica necessária ao desenvolvimento do 

presente trabalho por meio da descrição das ferramentas utilizadas. 

No Capítulo 4, apresenta-se o conjunto de dados e os passos metodológicos utilizados.  

No Capítulo 5, exibem-se os resultados obtidos com o método proposto. 

No Capítulo 6, são apresentadas as conclusões do trabalho e as sugestões de trabalhos 

futuros.  

No Apêndice 1 encontra-se uma cópia do artigo publicado no congresso Geoinfo 2020 

(XXI Brazilian Symposium on GeoInformatics) 

No Apêndice 2 encontra-se uma cópia do artigo publicado no periódico IEEE (Institute 

of Electrical and Electronics Engineers) Access. 
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CAPÍTULO 2 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Imagens de sensoriamento remoto registram a radiação eletromagnética da superfície da 

Terra em um determinado momento. Atualmente, os dados de imagem de satélite normalmente 

utilizados são LANDSAT, Spot, NOAA, Quickbird, IKONOS, ASTER, etc. Os dados da 

imagem de sensoriamento remoto possuem diferentes resoluções espaciais, espectrais, de 

radiação e de tempo. Por exemplo, em relação ao satélite meteorológico NOAA, a sua resolução 

espacial é baixa, no entanto a resolução temporal é alta, por isso é frequentemente utilizado na 

cobertura do uso / ocupação do solo e na alteração do sensoriamento remoto do nível do mar 

na escala continental ou global. Por outro lado, a série de imagens de satélite Landsat, com 

resolução espacial mínima de 30m, traz vantagens econômicas e técnicas para a investigação e 

monitoramento abrangente no ambiente com recursos de média escala e benefícios ecológicos 

(YAO et al., 2017). 

 O avanço tecnológico permitiu que uma grande quantidade de imagens de 

sensoriamento remoto esteja disponível. Esses dados podem ser utilizados para inúmeras 

aplicações como mapear o uso da terra, planejamento urbano, vigilância, etc. No entanto, 

realizar uma análise manual muitas vezes requer tempo e muita mão de obra especializada. 

Portanto, a necessidade de extração automática de informações nessas imagens incentivou o 

desenvolvimento e criação de métodos de classificação utilizando aprendizado de máquina 

(SEVO e AVRAMOVIC, 2016). Uma das metodologias que tem sido empregada para esse 

propósito são as redes de aprendizado profundo.  

 A seguir é feita uma breve revisão de trabalhos encontrados nas bases IEEE Xplore, 

Web of Science e do INPE que realizam a classificação de imagens de sensoriamento na região 

Amazônica. 

Em Barbosa et al., (2015), Cassol et al., 2020 e Lee, Cardille e Coe, (2020), os autores 

realizaram a classificação das imagens em diferentes regiões do Estado de Mato Grosso, Brasil. 

As classes utilizadas pelos autores foram agricultura, floresta e pasto. Além disso, Barbosa et 

al., (2015), utilizou também a classe de não-floresta. 

Barbosa et al. (2015) desenvolveram uma metodologia para classificação do uso da terra 

por meio da utilização de índices de vegetação EVI disponíveis nas séries temporais MODIS e 

imagens LANDSAT-5/TM. Segundo o autor, nesta região existem extensas áreas com 

concentração de agricultura, pasto e floresta. O conjunto de dados de treinamento e testes foi 
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construído a partir de informações do projeto TerraClass2008. Os autores utilizaram cinco 

classificadores: Árvore de Decisão (DT), Bayes Ingênuo (NB), Vizinho Mais Próximo (NN), 

Máquina de Vetores de Suporte (SVM), Floresta de Caminhos Ótimos (OPF). Em relação a 

região correspondente a imagem 227/68 (Imagem LANDSAT-5/TM), os resultados mostraram 

que o classificador SVM obteve uma maior taxa de acerto, conforme mostrado na Tabela 1. 

Para esta região, foi obtida uma acurácia média de 86,04%. 

Tabela 1 – Valores médios de acurácia para a região 227/68 (Barbosa et al., 2015) 

Ano Classificador Agricultura  Floresta Não-Floresta Pasto Média 

2008 

NB 80,46 87,36 47,59 86,10 75,38 

NN 77,70 79,77 62,18 84,14 75,95 

DT 75,06 79,43 60,58 83,79 74,72 

OPF 74,83 78,85 62,41 83,79 74,97 

SVM 87,47 93,45 72,07 91,15 86,04 

2010 

NB 82,22 86,91 49,60 83,73 75,62 

NN 75,32 79,13 61,19 79,52 73,79 

DT 74,76 79,60 59,52 78,02 72,98 

OPF 73,25 78,10 61,35 78,57 72,82 

SVM 84,68 90,64 65,56 91,67 83,14 

 

Cassol et al., (2020) utilizaram imagens LANDSAT-8/OLI e PROBA-V C1 para Uso e 

Cobertura da Terra (LULC - Land Use and Land Cover). Para as imagens LANDSAT-8/OLI 

as bandas utilizadas foram: verde, vermelho e infravermelho próximo. As bandas das imagens 

PROBA-V C1 foram: azul, vermelho e infravermelho próximo. O padrão-ouro utilizado foram 

os resultados do projeto MapBiomas. Os autores apresentaram um novo método para produzir 

mapas de LULC. A ideia inovadora envolve a análise do comportamento temporal (anual) das 

proporções de vegetação, solo e sombra das classes LULC para classificá-las de acordo com 

seus picos máximos e desvios padrão, que estão intimamente relacionados aos comportamentos 

biofísicos e fenológicos das classes de floresta, agricultura e pasto. O classificador utilizado 

pelos autores foi o random forest, e a acurácia obtida foi de 88%.  

Lee, Cardille e Coe, (2020) avaliaram uma região do estado de Mato Grosso que incluiu 

os municípios de Alto Boa Vista, Querência, Ribeirão Cascalheira, e Canarana. As imagens 

utilizadas foram LANDSAT-5/TM dos anos de 1986 a 2000. As bandas utilizadas foram as 

bandas quatro, cinco e sete. Os dados do projeto GlobCover de 2009 foram utilizados como 

padrão ouro. A Figura 1 apresenta a área de estudo avaliada pelos autores. Os autores utilizaram 

o classificador não supervisionado chamado BULC-U. A Figura 2 apresenta uma imagem do 

ano 2000 avaliada pelos autores. A acurácia obtida para essa imagem foi de 80%. 
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Figura 1 – Região avaliada por Lee, Cardille e Coe, (2020). Fonte: Lee, Cardille e Coe, (2020) 

 

 

Figura 2 – Exemplo de uma imagem avaliada por Lee, Cardille e Coe, (2020). Em (a) temos a imagem 

LANDSAT-5/TM com uma composição RBG utilizando as bandas 4,5,7. Em (b) temos a imagem 

classificada. A acurácia obtida foi de 80%. Fonte: Lee, Cardille e Coe, (2020) 

 

Bullock, Woodcock e Olofsson, (2020) desenvolveram uma metodologia capaz de 

mapear e estimar a degradação, desmatamento e floresta. A região avaliada foi o estado de 

Rondônia. Foram utilizadas imagens LANDSAT-5/TM e LANDSAT-8/OLI dos anos de 1990 

a 2013. Os dados de treinamento para classificação foram coletados na interface do navegador 

Google Earth Engine. Os autores utilizaram random forest para classificar regiões. A acurácia 

obtida foi de 85%. Ao fim do estudo realizado por Bullock, Woodcock e Olofsson, (2020), os 

autores concluíram que durante o período de 24 anos de seus estudos, houve claros padrões 



26 

 

temporais de desmatamento e degradação. As taxas anuais de desmatamento e degradação 

aumentaram rapidamente no final dos anos 90 e início dos anos 2000. Após 2004, no entanto, 

o desmatamento caiu rapidamente e a degradação subiu para seu nível mais alto no período do 

estudo. A Figura 3 apresenta um gráfico que mostra a degradação e o desmatamento entre os 

anos de 1994 e 2013. 

 

Figura 3 – Degradação e Desmatamento calculado por Bullock, Woodcock e Olofsson, (2020) para os anos 

de 1994 a 2013. Fonte: Bullock, Woodcock e Olofsson, (2020) 

 

 Em Lima et al., (2019), Nascimento et al., (2020) e Shimabukuro et al., (2019) descritos 

a seguir, os autores empregaram uma segmentação por limiar para a classificação da imagem 

de sensoriamento remoto.  

Em Shimabukuro et al., (2019), os autores avaliaram uma região do estado de Mato 

Grosso com o objetivo de classificar o desmatamento, áreas de degradação e regiões de 

queimada. A região de estudo corresponde a uma área da cena 226/68 da LANDSAT. A Figura 

4 apresenta a região avaliada pelos autores. Foram utilizadas 21 imagens do LANDSAT-5/TM 

de 2005 a 2011, 15 imagens do LANDSAT-8/OLI de 2013 a 2017 e duas imagens RapidEye 

do ano de 2013. As bandas utilizadas das imagens LANDSAT-5/TM foram as bandas 5 

(Infravermelho de ondas curtas), 4 (Infravermelho) e 3 (vermelho). Para as imagens do 

LANDSAT-8/OLI, os autores utilizaram as bandas 6 (Infravermelho de ondas curtas 1), 5 

(Infravermelho próximo) e 4 (Vermelho). Os autores selecionaram imagens do período da 

estação seca (maio a setembro). Segundo os autores, esse período possui uma alta probabilidade 
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de ter imagens sem nuvens e as atividades de desmatamento e degradação florestal ocorrem 

durante este período. A Figura 5 apresenta uma imagem de 2013 classificada. A acurácia obtida 

pelos autores foi de 94,93%.  

 

Figura 4 – Região avaliada por Shimabukuro et al., (2019). Em (a) é mostrado as unidades da Federação do 

Brasil e em destaque o estado de Mato Grosso. Em (b) temos a localização da área de estudo no estado de 

Mato Grosso. Em (c), tem uma imagem LANDSAT-8/OLI numa composição RGB utilizando as bandas 6, 

5 e 4. A região laranja corresponde a região utilizada para o treinamento e a região em amarelo corresponde 

a região de validação. Fonte: Shimabukuro et al., (2019). 

 

 

Figura 5 – Imagem de 2013 classificada. A acurácia obtida foi de 94,93%. Fonte: Shimabukuro et al., 

(2019). 
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Em Lima et al., (2019), os autores utilizaram imagens LANDSAT-8/OLI e Sentinel-2 

para classificar o corte seletivo em uma região do sul do Estado do Amazonas, perto da vila de 

Santo Antônio do Matupi. As bandas utilizadas foram: azul, verde, vermelho, infravermelho 

próximo, infravermelho de ondas curtas 1 (SWIR-1) e infravermelho de ondas curtas 2. A 

região avaliada pelos autores possui dez locais de manejo florestal sustentável. Todas as áreas 

de manejo florestal compreendem florestas privadas licenciadas nos anos 2016 e 2017. No 

Brasil, os estados têm a responsabilidade de controlar o processo de licenciamento e emitir 

licenças de exploração madeireira. No Amazonas, o Instituto de Proteção Ambiental do Estado 

do Amazonas é responsável pela emissão dessas licenças. A Figura 6 apresenta as áreas de 

manejo florestal (numeradas de 1 a 10). Os autores avaliaram as áreas de 1 a 7, pois são nessas 

regiões onde ocorre a atividade de extração de madeira. A acurácia obtida pelos autores foi de 

95,7% para as imagens LANDSAT-8/OLI e 96,7% para as imagens Sentinel-2.  

 

Figura 6 – Área de estudo de Lima et al., (2019). Fonte: Lima et al., (2019) 

 

Em Nascimento et al., (2020), os autores realizaram a classificação das imagens na 

região das minas de Carajás, localizadas no sul do estado do Pará. A Figura 7 apresenta a área 

de estudo dos autores. As classes definidas pelos autores foram cerrado, floresta, água, área de 

mineração e áreas de reflorestamento. Os autores utilizaram imagens ikonos, geoeye e world 

view dos anos de 2011 a 2015. O padrão ouro foi gerado pelos próprios autores através de 

interpretação visual. A acurácia obtida pelos autores foi de aproximadamente 96%. 
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Figura 7 – Área de estudo de Nascimento et al., (2020). Fonte: Nascimento et al., (2020) 

 

Em Maretto et al., (2020), os autores utilizaram a CNN para realizar a classificação das 

áreas desmatadas em uma região do sul do estado do Pará. Os autores utilizaram imagens 

Landsat-8/OLI e dados PRODES como padrão ouro. O conjunto de dados de treinamento é 

composto por imagens de cinco anos, de 2013 a 2017. O conjunto de dados de teste foi 

composto por imagens de 2018. O projeto PRODES classifica as regiões em quatro classes 

principais, não-floresta, floresta, hidrografia e desmatamento. Para simplificar, uma vez que a 

hidrografia e a não-floresta são invariantes no tempo, os autores agruparam com a classe 

floresta em uma única classe, denominada não desmatamento. O classificador utilizado pelos 

autores foi a CNN U-NET. A Figura 8 apresenta a imagem classificada da região avaliada pelos 

autores. A acurácia obtida foi aproximadamente 95%. 

 

Figura 8 – Resultados da classificação da região de estudo de Maretto et al., (2020). A acurácia obtida foi 

de 95% aproximadamente. Fonte: Maretto et al., (2020) 
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Bem et al., (2020) mapearam o desmatamento entre imagens com aproximadamente um 

ano de diferença, especificamente entre 2017 e 2018 e entre 2018 e 2019. Para isso, os autores 

utilizaram três arquiteturas da CNN disponíveis na literatura - SharpMask, U-Net e ResUnet - 

e depois compararam o desempenho com dois algoritmos de aprendizado de máquina clássico: 

RF e perceptron de multicamadas (MLP). Nos experimentos realizados, foram utilizadas as 

bandas 1 a 7 de imagens LANDSAT-8/OLI de três regiões da Amazônia Brasileira. Segundo 

os autores, essas regiões abrangem os principais centros de desmatamento que se 

desenvolveram ao longo da Transamazônica (BR-230) e rodovias “Cuiabá – Santarém”. A 

Figura 9 apresenta a localização da área de estudo. O conjunto de treinamento utilizou duas 

imagens (Sites A e B) e o conjunto de validação utilizou a imagem restante (Site C), conforme 

apresentado na Tabela 2. As imagens obtidas foram da estação seca para minimizar a cobertura 

de nuvens e reduzir o ruído. Os dados de referência utilizados foram os dados de desmatamento 

ocorridos apenas nos anos de 2017, 2018 e 2019 extraídos do projeto PRODES do ano de 2017, 

2018 e 2019.  Os melhores resultados foram obtidos com o modelo ResUnet, nesse caso a 

acurácia e o F1-Score foram de 99,93% e 94,65%, respectivamente. 

 

 

Figura 9 – Localização das regiões de estudo na região amazônica com os locais de treinamento (b, c) A e 

B e (d) local de teste C como imagens compostas LANDSAT-8/OLI em cores verdadeiras, tiradas de junho 

e julho de 2018.. Fonte: Bem et al. (2020) 
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Tabela 2 – Datas de aquisição para cada local e cenas correspondentes do LANDSAT-8/OLI Fonte: (Bem 

et al.(2020)) 

LOCAL CENA LANDSAT-8/OLI 
DATA DA IMAGEM 

2017 2018 2019 

A 227/63 18/07 21/07 24/07 

B 227/65 18/07 21/07 24/07 

C 230/65 21/06 24/06 13/07 

 

Adarme et al., (2020) avaliaram estratégias baseadas em aprendizado profundo para 

detecção automática de desmatamento. As áreas de estudo foram duas regiões com dois padrões 

de desmatamento: os biomas Amazônia e Cerrado no Brasil. Nos experimentos realizados, 

foram utilizadas as bandas 1 a 7 de imagens LANDSAT-8/OLI de duas regiões da Amazônia 

Brasileira. A primeira área de estudo corresponde a uma região do bioma Amazônia, mais 

especificamente localizada no estado do Pará, Brasil, conforme mostrado na Figura 10. O 

Estado do Pará compreende 26% da Amazônia brasileira, e a maior parte é coberta por densa 

floresta tropical. Esta área tem enfrentado um processo contínuo de degradação, conforme 

indicado pelos relatórios do PRODES e DETER. Nesta área de estudo foram avaliadas duas 

imagens LANDSAT-8/OLI correspondente aos de 2016 e 2017. Os dados de referências 

utilizados nesse experimento referem-se ao desmatamento que ocorreu entre agosto de 2016 e 

julho de 2017 extraídos do projeto PRODES. A segunda área de estudo pertence ao bioma 

Cerrado brasileiro, localizado no estado do Maranhão, Brasil. A Figura 11 ilustra essa área de 

estudo. O estado do Maranhão está em uma área de transição entre três biomas diferentes: 

Cerrado (64%), Amazônia (35%) e Caatinga (1%), com predominância de formações de savana 

no Cerrado. Para esse caso, foram avaliadas duas imagens LANDSAT-8/OLI do ano de 2017 e 

2018. Com respeito aos dados de referências, foram utilizadas informações de desmatamento 

ocorridos apenas nos anos de 2017 e 2018. Os autores obtiveram os melhores resultados 

utilizando redes neurais Siamesas. Essas redes podem ser consideradas como uma extensão de 

uma CNN convencional. Os autores obtiveram uma acurácia de 95% e de 63% em termos de 

F1-Score na Amazônia, e de 97% em termos de acurácia e 78% em termos de do F1-Score para 

o Cerrado, mostrando que os resultados para o banco de dados do Cerrado alcançaram 

percentuais mais altos que o da Amazônia. A razão para isso, segundo os autores está no padrão 

de desmatamento no bioma Cerrado que nesse caso vegetação é completamente removida e a 

maior parte do solo é exposta, ao contrário da região Amazônica, onde é comum haver restos 

de vegetação no processo de desmatamento, o que dificulta a detecção. 
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Figura 10 – Região do bioma Amazônia brasileira, localizada no estado do Pará, Brasil. Em (a,b) são 

apresentadas uma composição colorida (Infravermelho próximo, verde, azul) da área de estudo em duas 

datas diferentes T1 e T2; (c) Referência do processo de desmatamento de 2016 a 2017. Fonte: Adarme et 

al. (2020) 

 

Figura 11 – Região do bioma Cerrado Brasileiro, localizada no estado do Maranhão, Brasil. Em (a,b) são 

apresentadas uma composição colorida (Infravermelho próximo, verde, azul) da área de estudo em duas 

datas diferentes T1 e T2; (c) Referência do processo de desmatamento de 2017 a 2018. Fonte: Adarme et 

al. (2020) 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

A classificação de imagens por sensoriamento remoto desempenha um papel importante 

na tecnologia de observação da Terra, tendo sido amplamente explorada nos campos militar e 

civil. No entanto, devido às características dos dados de sensoriamento remoto, como alta 

dimensionalidade e poucas amostras rotuladas disponíveis, a classificação de imagens de 

sensoriamento remoto enfrenta grandes desafios científicos e práticos. Nos últimos anos, à 

medida que surgem novas técnicas de aprendizado profundo, abordagens para a classificação 

de imagens de sensoriamento remoto com aprendizado profundo alcançaram avanços 

significativos, oferecendo novas oportunidades para a pesquisa e desenvolvimento da 

classificação de imagens de sensoriamento remoto.  

Li et al., (2018) realizaram uma pesquisa bibliográfica onde apresentaram alguns 

modelos típicos de aprendizado profundo que podem ser utilizados na classificação de imagens 

de sensoriamento remoto. Os modelos típicos de aprendizado profundo abordados foram 

Convolutional neural networks (CNN), Stacked autoencoders (SAE), Deep belief networks 

(DBF). Segundo os autores, o desempenho das técnicas de classificação de imagens de 

sensoriamento remoto baseado em aprendizado profundo mostrou boa eficácia na solução de 

problemas do mundo real. No entanto, Li et al., (2018), acrescentam que ainda existem questões 

importantes em aberto como pequenas quantidades de dados rotulados e estrutura de rede 

adequada para classificação de imagens de sensoriamento remoto. A quantidade de imagens de 

sensoriamento remoto rotuladas ainda é muito pequena, isso restringe as abordagens de 

classificação de imagem. Como construir uma rede eficiente e treiná-la com um pequeno 

número de amostras de treinamento é algo desafiador e interessante. Investigar novos modelos 

que podem explorar amostras não rotuladas é claramente uma direção desejável para trabalhos 

futuros. Em relação ao tópico de estrutura de rede adequada, os autores mencionam que, em 

geral os modelos de rede existentes possuem um bom desempenho para a execução de uma 

tarefa dedicada e em geral a região de análise é pequena e limitada e a exploração de estruturas 

de rede apropriadas para um determinado problema de classificação de imagens de 

Sensoriamento Remoto ainda é um tópico aberto.  

 Os trabalhos apresentados nesta revisão mostraram que as técnicas de aprendizagem de 

máquinas têm grande potencial para classificar imagens de sensoriamento remoto e para realizar 

segmentação automática nos mais variados usos de cobertura vegetal na região amazônica. Em 

Adarme et al., (2020), Bem et al., (2020) e Maretto et al., (2020), os autores utilizaram técnicas 

de aprendizado profundo para classificar as regiões de desmatamento na Amazônia. Os 
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resultados alcançados foram bastante satisfatórios. No entanto, diferentemente da proposta 

desta tese, os trabalhos encontrados na literatura não apresentam um modelo em aprendizado 

profundo para a classificação de uso do solo para a região amazônica brasileira. Portanto, isso 

abre novas possibilidades para pesquisas neste campo. Neste trabalho, disponibilizamos o 

conjunto de dados de imagens utilizado, que cobre diferentes áreas da Amazônia. Estas áreas 

abrangem os estados brasileiros do Amazonas, Mato Grosso, Pará e Rondônia. 

 No Quadro 1, ao final desta seção, é apresentado um resumo dos artigos citados, 

esclarecendo suas características e os resultados alcançados em cada um.  
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Quadro 1 – Quadro Comparativo da Revisão Bibliográfica 

Ano/autor Título Objetivos Materiais Classificador Medida de Desempenho e Resultado 

2015 / 

David Pereira 

Barbosa 

Alexandre 

Noma 

Thales Sehn 

Korting 

Leila Maria 

Garcia 

Fonseca 

Um Estudo 

Experimental 

com 

Classificadores 

baseados em 

Regiões e Perfis 

EVI 

Classificar 

cobertura/uso da 

terra nas seguintes 

classes: 

Agricultura, 

Floresta, Não-

Floresta, Pasto  

Banco de Dados: Imagens 

LANDSAT-5/TM, 

Imagens MODIS, 

TerraClass 

 

Padrão ouro: 

TerraClass2008, 

TerraClass2010 

(imagem segmentada pelo 

algoritmo Baaz) 

DT 

NB 

NN 

SVM 

OPF 

 

Acurácia 

Ano Classificador Acurácia Média 

2008 

NB 75,38 

NN 75,95 

DT 74,72 

OPF 74,97 

SVM 86,04 

2010 

NB 75,62 

NN 73,79 

DT 72,98 

OPF 72,82 

SVM 83,14 
 

2020 /  

Henrique Luis 

Godinho 

Cassol, Egidio 

Arai, Edson 

Eyji Sano, 

Andeise 

Cerqueira 

Dutra, 

Tânia Beatriz 

Hoffmann e 

Yosio Edemir 

Shimabukuro 

Maximum Fraction 

Images Derived 

from Year-Based 

Project for On-

Board Autonomy-

Vegetation 

(PROBA-V) Data 

for the Rapid 

Assessment of Land 

Use and Land 

Cover Areas in 

Mato Grosso 

State, Brazil 

Classificar imagens 

de sensoriamento 

remoto 

 

Classes: Agricultura, 

Floresta e pasto. 

Banco de Imagens: 

LANDSAT-8/OLI e PROBA-

V C1 

 
Padrão ouro: MapBiome 

Random forest (RF) Acurácia: 88% 

2020 / 

Jacky Lee, 

Jeffrey A. 

Cardille, e 

Michael T. Coe 

Agricultural 

Expansion in Mato 

Grosso from 

1986–2000: A 

Bayesian Time 

Series Approach to 

Tracking Past 

Land Cover 

Change 

Classificar imagens 

de sensoriamento 

remoto 

 

Classes: Agricultura, 

Floresta e pasto. 

Banco de Imagens:  

LANDSAT-5/TM 

 

 
Padrão ouro: Gloobcover 

2009 

 

Classificador não supervisionado: 

BULC-C 
Acurácia: 80% 
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Ano/autor Título Objetivos Materiais Classificador Medida de Desempenho e Resultado 

2018 / 

Eric L. 

Bullock, Curtis 

E. Woodcock, 

Pontus 

Olofsson 

Monitoring 

tropical forest 

degradation using 

spectral unmixing 

and Landsat 

time series analysis 

Mapear e estimar a 

degradação, floresta 

e desmatamento 

 

Classes: degradação, 

floresta e 

desmatamento 

Banco de Imagens: 

LANDSAT-5/TM e 

LANDSAT-8/OLI 

 

Padrão ouro: google 

earth engine 

Random forest Acurácia: 85% 

2019 / Thaís 

Almeida Lima, 

René Beuchle, 

Andreas 

Langner, 

Rosana Cristina 

Grecchi, 

Verena C. 

Griess e 

Frédéric 

Achard 

Comparing 

Sentinel-2 MSI and 

Landsat 8 OLI 

Imagery for 

Monitoring 

Selective Logging 

in the Brazilian 

Amazon 

Comparar a 

classificação de 

regiões de corte 

seletivo com 

imagens LANDSAT-

8/OLI e Sentinel 

 

Banco de Imagens: 

LANDSAT-8/OLI e Sentinel-

2 
Classificação por limiar 

Acurácia 

LANDSAT-8/OLI: 95,7% 

Sentinel-2: 96,7% 

2020 / 

Filipe Silveira 

Nascimento, 

Markus 

Gastauer, Pedro 

Walfir M. 

Souza-Filho, 

Wilson R. 

Nascimento Jr., 

Diogo C. 

Santos e 

Marlene F. 

Costa 

Land Cover 

Changes in Open-

Cast Mining 

Complexes 

Based on High-

Resolution Remote 

Sensing Data 

Classificar imagens 

na região de minas 

de Carajás, sul do 

Pará 

 

Classes: cerrado, 

floresta, água, área 

de mineração e áreas 

de reflorestamento 

Banco de Dados: iknos, 

geoeye e world view 

 

Classificação por limiar  Acurácia: 96% 
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Ano/autor Título Objetivos Materiais Classificador Medida de Desempenho e Resultado 

2019 / Yosio 

Edemir 

Shimabukuro, 

Egidio Arai, 

Valdete Duarte, 

Anderson 

Jorge, 

Erone Ghizoni 

dos Santos, 

Kaio Allan 

Cruz Gasparini 

e Andeise 

Cerqueira 

Dutra 

Monitoring 

deforestation and 

forest degradation 

using multi-

temporal fraction 

images derived 

from 

Landsat sensor 

data in the 

Brazilian Amazon 

Classificar imagens 

de sensoriamento 

remoto 

classes: 

desmatamento, 

degradação e regiões 

de queimada. 

Banco de Imagens: 

LANDSAT-5/TM, 

LANDSET-8/OLI e Rapideye 

Classificação por limiar  Acurácia: 94,93% 

2020 / Raian V. 

Maretto, Leila 

M. G. Fonseca, 

Nathan Jacobs, 

Thales S. 

Körting, 

Hugo N. 

Bendini, E 

Leandro L. 

Parente 

Spatio-Temporal 

Deep Learning 

Approach to Map 

Deforestation in 

Amazon Rainforest 

Classificar imagens 

de sensoriamento 

remoto 

classes: 

desmatamento e não-

desmatamento. 

Banco de Imagens: 

LANDSAT-8/OLI 

 

Padrão ouro: PRODES 

 

CNN Acurácia: 95%  

2020 / Bem et. 

al (2020) 

Change Detection 

of Deforestation in 

the Brazilian 

Amazon Using 

Landsat Data and 

Convolutional 

Neural Networks 

Mapear o 

desmatamento entre 

imagens com 

aproximadamente 

um ano de diferença, 

entre 2017 e 2018 e 

entre 2018 e 2019 

Classes: 

Desmatamento e 

Não-Desmatamento 

Banco de imagens: Imagens 

LANDSAT-8/OLI 

 

Padrão ouro: PRODES 

CNN Acurácia: 99,93% 



38 

 

Ano/autor Título Objetivos Materiais Classificador Medida de Desempenho e Resultado 

2020 / Adarme 

et. al 

Evaluation of Deep 

Learning 

Techniques for 

Deforestation 

Detection in the 

Brazilian Amazon 

and 

Cerrado Biomes 

From Remote 

Sensing Imagery 

Avaliar estratégias 

baseadas em 

aprendizado 

profundo para 

detecção automática 

de desmatamento nos 

biomas Amazônico e 

Cerrado. 

Classes: 

Desmatamento e 

Não-Desmatamento 

Banco de imagens: Imagens 

LANDSAT-8/OLI 
CNN 

Acurácia (Amazônia): 95% 

Acurácia (Cerrado): 97% 

F1-Score (Amazônia): 63% 

F1-Score (Cerrado): 78% 
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CAPÍTULO 3 

3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

 Neste Capítulo são apresentados os conceitos essenciais para uma melhor compreensão 

desta tese. Os assuntos apresentados versam sobre sensoriamento remoto, imagens LANDSAT-

8/OLI. Por fim, será feita uma revisão conceitual das técnicas de aprendizado profundo, CNN, 

métodos de otimização e Transferência de Conhecimento. 

 

3.1 Sensoriamento Remoto 

 

 Sensoriamento remoto é uma técnica que consiste na aquisição de informações de um 

objeto ou fenômeno sem o contato físico com ele. Esses dados podem ser utilizados para a 

extração de informações, monitoramento dinâmico, mapeamento temático, classificação de 

imagens etc. Essa técnica desempenha um papel vital para interpretar e identificar objetos no 

solo por meio de classificação de imagens, atribuindo à cada pixel ou região da imagem uma 

determinada categoria (BHARATKAR; PATEL, 2013). 

 Segundo Meneses e Almeida (2012), sensoriamento remoto visa a obtenção de imagens 

da superfície terrestre por meio da detecção e medição quantitativa das respostas das interações 

da radiação eletromagnética com os materiais terrestres. 

 A radiação eletromagnética possui uma dualidade de comportamento: onda e energia. 

Segundo Meneses e Almeida (2012), a radiação eletromagnética que se propaga pelo espaço, 

como luz solar, é ao mesmo tempo uma forma de onda e uma forma de energia. 

Na Figura 12, podemos observar um exemplo de obtenção de dados por meio de 

sensoriamento remoto. Nela, vemos que o Sol ilumina a superfície terrestre. A energia 

proveniente do Sol, refletida pela superfície em direção ao sensor, é captada e registrada em 

forma de imagem, com o posterior processamento das mesmas (FLORENZANO, 2011). 
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Figura 12 – Obtenção de imagem por sensoriamento remoto. Fonte: (FLORENZANO, 2011) 

 

3.1.1 Fontes de Energia usadas em sensoriamento remoto 

 

 A obtenção de dados por sensoriamento remoto, como em qualquer outra atividade 

envolvendo equipamentos eletromagnéticos, requer o uso de energia. A energia com a qual 

operam os sensores remotos pode ser proveniente de uma fonte natural, como a luz do Sol ou o 

calor emitido pela superfície da Terra, ou pode ser de uma fonte artificial como, por exemplo, 

a energia do flash utilizado em uma máquina fotográfica ou o sinal produzido por um radar 

(FLORENZANO, 2011). 

 A energia utilizada em sensoriamento remoto para produção das imagens são ondas 

eletromagnéticas, que se propagam à velocidade da luz. A frequência das mesmas é expressa 

em unidades de hertz (Hz) e seus múltiplos, como quilohertz (1 kHz = 103 Hz) e mega-hertz (1 

MHz = 106 Hz). O comprimento de onda (λ) é medido em unidades de metro. A frequência de 

onda é o número de vezes que uma onda se repete por unidade de tempo, sendo diretamente 

proporcional à velocidade de propagação e inversamente proporcional ao comprimento da 

onda. Dessa maneira, como mostra a Figura 13, quanto menor for o comprimento da onda, 

maior será a frequência dela. O comprimento de onda é a distância entre dois picos de ondas 

sucessivas: quanto mais distantes esses picos, maior é o comprimento e, quanto menos distantes, 

menor será o comprimento de onda.  

 O espectro eletromagnético representa a distribuição da radiação eletromagnética, por 

regiões, segundo o comprimento de onda e a frequência. Na Figura 13, observa-se que o 

espectro eletromagnético abrange desde curtos comprimentos de onda, como os raios cósmicos 

e os raios gama (γ), de alta frequência, até longos comprimentos de onda, como as ondas de 
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rádio e TV, de baixa frequência. Na região do espectro visível, o olho humano enxerga a energia 

(luz) eletromagnética, sendo capaz de distinguir as cores do violeta ao vermelho 

(FLORENZANO, 2011). 

 
Figura 13 – Espectro eletromagnético. Fonte: (MUNDOGEO, 2004) 

  

 Segundo Meneses e Almeida (2012), o espectro eletromagnético foi arbitrariamente 

dividido pelo homem em intervalos de comprimentos de onda com base nos mecanismos físicos 

geradores da energia eletromagnética e nos mecanismos físicos de sua detecção. Segundo os 

autores, a nomenclatura de cada um dos intervalos foi realizada com base no uso que o homem 

encontrou para as suas aplicações. Meneses e Almeida (2012) acrescentam que é essencial saber 

os valores dos comprimentos de onda desses intervalos, as denominações que recebem, e quais 

comprimentos de ondas são possíveis de serem detectados por cada tipo de sensor. 

 A seguir é apresentado um resumo das características dos intervalos espectrais 

mostrados na Figura 13.   

 Visível (0,45-0,76 μm): Essa região do espectro apresenta a intensidade de fluxo 

radiante mais alta e é onde se verifica a melhor janela atmosférica, com a passagem de grande 

quantidade de radiação. É também responsável pela interação com os minerais, o que dá origem 

às suas cores, e com os pigmentos da vegetação. Porém, o problema dessa faixa espectral é o 

alto espalhamento da radiação solar incidente pelos gases atmosféricos. Isso pode provocar uma 

redução do contraste da refletância dos alvos terrestres (MENESES e ALMEIDA, 2012).  
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Infravermelho próximo (0,76 - 1,2 μm): Segundo Meneses e Almeida (2012), nessa 

região do espectro solar a atmosfera é bastante transparente, mas ocorrem algumas bandas de 

absorções, impedindo que todo o intervalo possa ser continuamente utilizado por sensoriamento 

remoto. Segundo os autores, esse intervalo espectral gera feições espectrais que são 

diagnósticas para identificar a natureza de vários tipos de rochas, principalmente as de 

composição mineral com metais de transição. 

 Infravermelho de ondas curtas (1,2 – 3,0 μm): É a região espectral geológica, pois é 

nesta faixa espectral que os vários minerais de alteração hidrotermal têm as suas diagnósticas 

feições de absorção. Nessa região os comprimentos de onda em 1,4 μm e em 1,9 μm são 

totalmente absorvidos pelas moléculas de vapor d’água da atmosfera, inviabilizando a 

utilização do sensoriamento remoto e, por consequência, de se determinar nos materiais 

terrestres a presença de água molecular nas suas estruturas (MENESES e ALMEIDA, 2012). 

Infravermelho médio (3,0 - 5,0 μm): Nessa região o Sol e a Terra não emitem 

quantidades suficientes de energia que possam ser detectadas pelos sensores. Apenas alvos com 

elevadas temperaturas, como vulcões e incêndios, podem ser detectados, pois agem como fontes 

próprias de emissão de radiação. É uma região espectral pouco usada no sensoriamento remoto, 

à exceção de sensores meteorológicos ou atmosféricos (MENESES e ALMEIDA, 2012). 

Infravermelho termal (5,0 – 1,0 mm): Segundo Meneses e Almeida (2012), essa região 

é conhecida como a região termal devido à radiação emitida pelos objetos terrestres em função 

das suas temperaturas de superfícies. Segundo os autores, a melhor janela atmosférica nessa 

região espectral para imageamento orbital é o intervalo de 8,0 μm a 14,0 μm, porque acima de 

30 km, a camada de ozônio absorve toda a radiação além de 14 μm emitida pela Terra.  

Micro-ondas (3,0 - 100 cm) : Essa região, segundo Meneses e Almeida (2012) é de uso 

de sensores ativos (radar), que utilizam fontes artificiais para a geração da radiação 

eletromagnética. Segundo os autores, por causa do tamanho do comprimento de onda, o radar 

tem a habilidade de operar em condições atmosféricas adversas, com coberturas de nuvens ou 

chuvas, e pode operar tanto de dia como à noite. É utilizado para realizar o mapeamento 

geológico, pois segundo os autores a interação das micro-ondas com as rochas é controlada 

pelas texturas de relevo.  

 

3.1.1 Resolução 

Atualmente, o sensoriamento é constituído por uma razoável constelação de satélites 

que oferecem imagens para atender as necessidades de uma ampla demanda de usuários. Uma 
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forma de se abordar as potencialidades de um sensor é pelo dimensionamento de suas 

resoluções. A detecção ou identificação de um objeto nas imagens de sensoriamento remoto é 

determinada por quatro diferentes formas de medições: resolução espacial, espectral, 

radiométrica e temporal (MENESES e ALMEIDA, 2012). 

 

3.1.1.1 Resolução espacial 

 Segundo Meneses e Almeida (2012), resolução espacial determina o tamanho do menor 

objeto que pode ser identificado em uma imagem. Segundo os autores, um objeto somente pode 

ser detectado, quando o tamanho deste é, no mínimo, igual ou maior do que o tamanho do 

elemento de resolução no terreno. Ainda segundo Meneses e Almeida (2012), por exemplo, se 

uma casa tem 20 m x 20 m de tamanho, a resolução espacial da imagem deveria ser, no mínimo, 

de 20 metros para que essa casa possa ser identificada na imagem. 

 

3.1.1.2 Resolução espectral 

 Uma outra propriedade de sensores de imageamento é a resolução espectral. Segundo 

Meneses e Almeida (2012), o termo resolução espectral envolve pelo menos três parâmetros de 

medida: 

i) o número de bandas que o sensor possui; 

ii) a largura em comprimento de onda das bandas; 

iii) as posições que as bandas estão situadas no espectro eletromagnético. 

De forma comparativa, Meneses e Almeida (2012) afirmam que, um sensor tem melhor 

resolução espectral se ele possui maior número de bandas situadas em diferentes regiões 

espectrais e com larguras estreitas de comprimentos de onda. Os autores acrescentam que essa 

necessidade é devida às diferenças relativas de refletância entre os materiais da superfície da 

Terra, permitindo assim distinguir um material do outro, em determinados comprimentos de 

onda. Os autores também afirmam que a largura da banda deve ser dimensionada em 

concordância com as larguras das feições de absorção exibidas pelos espectros de refletância 

de cada material.  

As feições de absorções são identificadores de composições dos tipos de rochas, solos, 

vegetação e água, e normalmente, são da ordem de 10 nm a 20 nm. Sensores que possuem 

bandas muito largas, além de 20 nm tendem a não ser capazes de diferenciar um objeto do outro 

em função de sua composição. Dessa forma, o objeto é detectado somente em razão da 

resolução espacial (MENESES e ALMEIDA, 2012). 
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Para ilustrar o efeito da resolução espectral na detecção ou identificação de um alvo, 

pode-se considerar o exemplo apresentado por Meneses e Almeida (2012). Para isso, considere 

a Figura 14. Nela é apresentada uma área de floresta da região amazônica. As duas imagens 

estão na resolução espacial de 30 metros. Na Figura 14(a), que corresponde a uma banda do 

visível na faixa entre 0,63μm a 0,69μm, os rios, apesar de possuírem dezenas de metros de 

largura, não são facilmente identificados, pois a refletância da água e da vegetação são, 

praticamente, iguais nesse comprimento de onda, não existindo contraste entre os dois tipos de 

alvos. Segundo Meneses e Almeida (2012), para a região amazônica, seria um erro selecionar 

esta banda espectral para se elaborar mapas de drenagem. Por outro lado, a Figura 14(b) mostra 

uma banda do infravermelho próximo. Segundo Meneses e Almeida (2012), nessa banda os rios 

são facilmente identificados, pois a água possui uma baixa refletância, enquanto a vegetação da 

floresta tem uma alta refletância. Nesse caso, ocorre uma razão de alto contraste entre os dois 

alvos. 

 

Figura 14 – Exemplo do efeito da resolução espectral no contraste do rio com a vegetação. Imagens da 

região amazônica nas bandas: (a) visível e (b) infravermelho próximo. Fonte: (MENESES e ALMEIDA, 

2012) 

 

 

3.1.1.3 Resolução radiométrica 

 

Segundo Novo (2008), a resolução radiométrica de um sensor descreve a sua habilidade 

de distinguir variações no nível de energia refletida, emitida ou retro-espalhada que deixa a 

superfície do alvo. Novo (2008) acrescenta que quanto maior for a capacidade do sensor de 

distinguir diferenças de intensidade do sinal, maior será sua resolução radiométrica.  

A medida radiométrica também pode ser chamada de quantização. De maneira prática, 

a quantização é medida pelo intervalo de número de valores digitais usados para expressar os 
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valores de radiância medidos pelo detector. Normalmente, é expressa em bits. Por exemplo, 

uma imagem discretizada em 8 bits pode ser representada com 256 níveis de cinza. Conforme 

exemplificado na Figura 15, quanto maior a quantização, melhor será a qualidade visual da 

imagem. Na Figura 15 podemos observar que a imagem de 8 bits tem detalhes visuais melhores 

que os das imagens de menores resoluções radiométricas, de 6, 4 e 2 bits. A imagem de 2 bits 

possui apenas 4 níveis de cinza. Em processamento digital de imagens, a medida radiométrica 

é também denominada de resolução de profundidade. (MENESES e ALMEIDA, 2012).  

 

 

Figura 15 – Exemplos de imagens com diferentes níveis de quantização ou de resolução radiométrica. 

Fonte: (MENESES e ALMEIDA, 2012) 

3.1.1.4 Resolução temporal 

 O sensor possui ainda a resolução temporal. Essa resolução refere-se à frequência de 

imageamento sobre uma mesma área. Por exemplo, o sensor LANDSAT-5/TM possui uma 

resolução temporal de 16 dias, já o sensor instalado no satélite meteorológico Goes possui uma 

resolução temporal de meia hora (FLORENZANO, 2011). 

 

3.2 LANDSAT 

  

 LANDSAT é um programa de satélite de observação da Terra de origem norte 

americana. As atividades iniciaram em 1972 com o lançamento do satélite ERTS-1. O programa 
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teve sequência com o LANDSAT 2, 3 4, 5, 6, 7 e atualmente encontra-se em funcionamento o 

LANDSAT-8/OLI. O objetivo do programa é fornecer dados multiespectrais da superfície da 

Terra (U.S. GEOLOGICAL SURVEY, 2019). 

3.2.1 LANDSAT-8/OLI 

 As imagens geradas possuem um ciclo de repetição de 16 dias com resolução 

radiométrica de 16 bits. Os dados são coletados por meio de 11 bandas espectrais cuja resolução 

espacial é de 30m, com exceção da banda pancromática, que possui resolução de 15m e a banda 

infravermelho termal que possui resolução de 100 m. Na Tabela 3 são exibidas as bandas do 

LANDSAT-8/OLI com suas respectivas descrições, bem como, os dois tipos de sensores: 

Óptico, denominado Operational Land Imager (OLI) e o outro Termal, denominado de 

Thermal InfraRed Sensor (TIRS). 

 

Tabela 3 – Bandas LANDSAT-8/OLI. Fonte: (U.S. GEOLOGICAL SURVEY, 2019) 

Sensor   Banda Resolução Espacial 
Comprimento de 

Onda (μm) 

OLI 

1 Aerosol 30 m 0,435 - 0,451 

2 Azul 30 m 0,452 - 0,512 

3 Verde 30 m 0,533 - 0,590 

4 Vermelho 30 m 0,636 - 0,673 

5 Infravermelho próximo 30 m 0,851 - 0,879 

6 Infravermelho de ondas curtas 1 30 m 1,5166 - 1,651 

7 Infravermelho de ondas curtas 2 30 m 2,107 - 2,294 

8 Pancromática 15 m 0,503 - 0,676 

9 Cirrus 30 m 1,363 - 1,384 

TIRS 
10 Infravermelho termal 1 100 m 10,60 - 11,19 

11 Infravermelho termal 2 100 m 11,50 - 12,51 

  

 Cada imagem gerada pelo sistema LANDSAT tem um sistema de identificação das 

imagens composto de 2 números: o primeiro é o número da órbita e o segundo, o número da 

cena dentro daquela órbita, chamado de ponto.  

 

3.3 Projeto TerraClass 

A terra é um recurso natural muito importante. Devido ao crescimento da população e a 

disponibilidade de recursos limitados, um planejamento para a utilização adequada da terra é 

necessário. A informação sobre a taxa e o tipo de mudança no uso da terra é essencial para uma 

gestão e regularização de uso desses recursos. O levantamento de uso e cobertura da terra 

consiste na elaboração de mapas indicativos da distribuição geográfica dos usos através da 
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identificação de padrões homogêneos da cobertura terrestre. A consciência de que as 

modificações implementadas no uso e cobertura da terra implicam em impactos no clima local 

e global, e no funcionamento dos ecossistemas, trouxe uma nova linha de pesquisa para as 

ciências naturais e da terra. Sendo assim, o monitoramento de uso e cobertura do solo envolve 

capacitação multidisciplinar e serve de subsídio para diversos setores, sejam eles 

governamentais, privados, ou de pesquisa. Vale ressaltar que uso e cobertura do solo são termos 

que possuem significados distintos. Cobertura do solo está relacionado com os componentes 

que revestem a superfície da terra englobando solos, rochas, vegetação, florestas, água. Uso do 

solo refere-se às atividades humanas desenvolvidas diretamente na terra, descrevendo como a 

cobertura se modifica, como agricultura e pasto, construção e desflorestamento. A 

quantificação dos recursos do solo é possível com a utilização do sensoriamento remoto 

(AUGUSTO-SILVA et al., 2013; BHARATKAR; PATEL, 2013). 

O Inpe possui diversos projetos de monitoramento da Amazônia, dentre esses existe o 

projeto chamado Programa de Monitoramento da Floresta Amazônica Brasileira por Satélite 

(PRODES). Esse monitoramento é realizado anualmente desde 1988. O objetivo do PRODES 

é estimar a taxa anual de desmatamento por corte raso da floresta primária na Amazônia 

Brasileira. No entanto, a região Amazônica possui outras áreas que não áreas de floresta e para 

excluir áreas que não pertencem a esse domínio, no início do PRODES, a equipe do INPE 

mapeou a chamada área de “não-floresta”, que não é considerada no mapeamento sistemático 

feito no PRODES até os dias de hoje. A área de não-floresta ocupa cerca de 961.000 km², 

conforme apresentado na Figura 16. Outros tipos de regiões excluídas do mapeamento feito 

pelo PRODES são as áreas hidrográficas (INPE, 2019b). 
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Figura 16 – Limite da Amazônia Legal Brasileira e área não mapeada pelo PRODES. Fonte: (INPE, 

2019b) 

 

Outro projeto desenvolvido pelo INPE, juntamente com a Empresa Brasileira de 

Pesquisa Agropecuária (Embrapa), é o projeto TerraClass. Esse projeto tem como objetivo 

produzir mapas sistêmicos de uso e cobertura das terras desflorestadas da Amazônia Legal 

brasileira. Esse projeto foi criado em 2010 para atender uma demanda do Governo Federal 

relacionada à qualificação dos desmatamentos observados na região da Amazônia Legal. Esse 

Projeto faz a quantificação das áreas de desmatamento mapeadas pelo projeto PRODES. Os 

dados gerados no projeto TerraClass delimitam as regiões nas seguintes classes: Floresta, 

Agricultura, pasto, área não observada, área urbana, mineração, outros, não-floresta e 

hidrografia (INPE, 2016). 

As áreas de floresta são regiões que possuem vegetação natural e uma alta concentração 

de espécies de árvores. A Figura 24 mostra um exemplo que caracteriza esse tipo de região. 
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Figura 17 – Exemplo de uma região de Floresta. Em (a) temos uma região da cena 230/065 do LANDSAT-

8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área de floresta. Fonte: 

(INPE, 2016). 

 

As áreas de agricultura são regiões que apresentam culturas agrícolas, tais como 

plantações de café, cana-de-açúcar, soja, milho, algodão, entre outras. A Figura 18 ilustra esse 

tipo de região. 

 

Figura 18 – Exemplo de uma região de Agricultura. Em (a) temos uma região da cena 227/068 do 

LANDSAT-8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área de 

agricultura. Fonte: (INPE, 2016). 

 As áreas de pasto são regiões que tiveram a vegetação original substituída por plantas 

usadas como fonte de alimento para animais, por exemplo para o gado. A Figura 18 apresenta 

um exemplo desse tipo de região. 
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Figura 19 – Exemplo de uma região de Pasto. Em (a) temos uma região da cena 227/067 do LANDSAT-

8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área de pasto. Fonte: 

(INPE, 2016). 

 

  As áreas não-observadas são regiões que não foram mapeadas devido à presença de 

nuvens, sombra de nuvens ou queimadas nas imagens de satélite utilizadas. A Figura 20 ilustra 

esse tipo de área. 

 

Figura 20 – Exemplo de uma área não-observada. Em (a) temos uma região da cena 226/062 do 

LANDSAT-8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma não-

observada. Fonte: (INPE, 2016). 

 

 As áreas urbanas são regiões de influência urbana como lugarejos, vilas, cidades ou 

regiões metropolitanas. Essas regiões apresentam arruamentos e infraestruturas residencial e 

industrial. A Figura 21 ilustra esse tipo de área. 
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Figura 21 – Exemplo de uma região de área urbana. Em (a) temos uma região da cena 232/067 do 

LANDSAT-8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área 

urbana. Fonte: (INPE, 2016). 

  

 As áreas de mineração são regiões de extração mineral que possuem solo exposto e 

alterações na paisagem local. A Figura 22 ilustra esse tipo de área. 

 

 

Figura 22 – Exemplo de uma região de mineração. Em (a) temos uma região da cena 232/067 do 

LANDSAT-8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área de 

mineração. Fonte: (INPE, 2016). 

  

  

 As áreas caracterizadas como outros são regiões que não se enquadram nas demais 

classes. Alguns exemplos desse tipo de região são: afloramentos rochosos, praias fluviais, 

bancos de areia. A Figura 23 apresenta um exemplo desse tipo de região. 
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Figura 23 – Exemplo de uma região caracterizada como outros. Em (a) temos uma região da cena 230/062 

do LANDSAT-8/OLI exibida em composição colorida B6-B5-B4. Em (b) temos uma foto de uma área 

chamada de outros. Fonte: (INPE, 2016). 

  

 

Segundo Inpe (2016), os dados do TerraClass para o ano de 2014 mostraram que 

aproximadamente 64% (3.178.580 km2) da Amazônia brasileira era coberta por áreas de 

floresta, 19% áreas de não-floresta (áreas correspondentes a outros usos de vegetação), 2% eram 

áreas de hidrografia e 15% eram áreas desmatadas. Entre esses 15% de áreas desmatadas, as 

áreas de agricultura correspondiam a 45.000 km2 e as áreas de pasto correspondiam a 479.000 

km2, isso representa 8% e 86% das áreas desmatadas da Amazônia, respectivamente.  

O monitoramento da região amazônica realizado pelo INPE por meio do projeto 

TerraClass utiliza como metodologia a interpretação visual por meio de especialistas da área 

(INPE, 2019b). Dessa maneira, esse processo possui alta dependência de interação humana. O 

desenvolvimento de um modelo para segmentação automática pode melhorar o processo 

existente e inclusive possibilitar a criação de métodos mais eficientes. Neste caso, a detecção 

automática dos diversos usos do solo para a região amazônica traria uma importante 

contribuição metodológica. 

 

3.4 Aprendizado profundo 

A partir da primeira década deste século, a rede neural renasceu sob o novo rótulo 

conhecido como aprendizado profundo (AGGARWAL, 2018). O aprendizado profundo faz uso 

de modelos computacionais com arquiteturas hierárquicas compostas de múltiplas camadas de 

processamento, a fim de "aprender" representações de dados em formatos muito diferentes: 

áudio, imagens e texto (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). De acordo com Aggarwal, 

(2018), a grande quantidade de dados disponíveis nos últimos anos, juntamente com o aumento 
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do poder computacional, permitiu o uso de arquiteturas mais profundas que antes não eram 

possíveis. 

  Aprendizado Profundo refere-se a uma técnica de reconhecimento de padrões em que 

várias camadas de diferentes estágios de processamento da informação são usadas, não só para 

a classificação de padrões, mas também para o aprendizado da própria extração das 

características que serão utilizadas para a tarefa de classificação (DENG, 2014). É uma área 

multidisciplinar, que faz uma combinação de diversas áreas de pesquisa, tais como: redes 

neurais, modelos gráficos probabilísticos, otimização, reconhecimento de padrões e 

processamento de sinais. 

 A característica mais marcante desse modelo de aprendizado é justamente a arquitetura 

com muitas camadas para o reconhecimento de padrões, similarmente aos modelos atualmente 

existentes sobre o mecanismo de aprendizado do cérebro humano, principalmente em relação 

ao processo de aprendizagem visual (BENGIO, 2009; SERRE et al., 2007). Diferentemente dos 

modelos de aprendizagem rasa (tradução livre para Shallow Learning), que são muito 

dependentes da intervenção humana para a extração de características dos dados a serem 

avaliados, os modelos baseados em aprendizado profundo podem aprender com menor 

envolvimento humano na construção do modelo pré-treinamento. O fato de integrarem os 

estágios de extração de característica e classificação na mesma estrutura possibilita menor custo 

computacional (BENGIO; LECUN, 2007). 

Atualmente, existem diferentes modelos de aprendizado profundo, como por exemplo, 

Redes Neurais Recorrentes e CNNs. As Redes Neurais Recorrentes são projetadas para dados 

sequenciais como sentenças de texto, séries temporais e outras sequências discretas como 

sequências biológicas. Já as CNNs são utilizadas em aplicações de visão computacional para 

classificação de imagens e detecção de objetos (AGGARWAL, 2018). A metodologia proposta 

neste trabalho ora apresentado, avaliou diferentes modelos CNNs. A seguir é apresentada uma 

ideia geral sobre CNNs. 

 

3.4.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN) 

Segundo Aggarwal (2018), a motivação básica para a rede neural convolucional foi 

obtida do entendimento de Hubel e Wiesel (1959) sobre o funcionamento do córtex visual do 

gato, no qual porções específicas do campo visual pareciam excitar neurônios específicos. Este 

princípio mais amplo foi usado para projetar uma arquitetura esparsa para redes neurais 

convolucionais. A primeira arquitetura básica baseada nesta inspiração biológica foi o 
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neocognitron, que foi então generalizada para a arquitetura LeNet-5. Nas arquiteturas de CNNs, 

cada camada da rede é tridimensional, ou seja, possui uma dimensão espacial e uma 

profundidade correspondente ao número de características. 

Outra característica das CNNs é o fato que os dados brutos podem ser aplicados 

diretamente à sua entrada. Não há necessidade de uma predefinição do conjunto de 

características que represente um dado modelo, visto que este papel é desempenhando pela 

própria rede. Segundo Albawi, Mohammed e Alzawi (2017) um aspecto benéfico das CNNs é 

reduzir o número de parâmetros na RNA. Essa conquista levou pesquisadores e 

desenvolvedores a abordar modelos maiores, a fim de resolver tarefas complexas, o que não era 

possível com RNAs clássicas. Por exemplo, em uma aplicação de detecção de face que faz uso 

de uma CNN, não é necessário se preocupar quanto ao local em que as faces estão localizadas 

nas imagens. O único objetivo é detectá-los, independentemente de sua posição nas imagens 

fornecidas. Outro aspecto importante da CNN é obtenção de recursos abstratos conforme a 

entrada se propaga para as camadas mais profundas da rede. Por exemplo, na classificação de 

imagens, a borda pode ser detectada nas primeiras camadas e, em seguida, as formas mais 

simples nas segundas camadas e, por fim, características mais complexas nas próximas 

camadas. 

Para realizar tal feito, as CNN’s são construídas basicamente com os seguintes conjuntos 

de camadas: camadas convolucionais; camadas de polling, camada ReLU (Unidades 

retificadoras lineares), camadas de convolução transposta, camada dropout, camada de 

normalização em lote. Ao final da rede, dependendo da aplicação, pode haver ainda camadas 

totalmente conectadas (fully-connected layers) e uma camada chamada softmax que tem como 

objetivo realizar a uma tarefa de classificação. A seguir, são apresentados os conceitos de cada 

camada que compõe a CNN. 

 

3.4.1.1 Camadas Convolucionais (Convolutional Layers)  

 

Para entender o conceito de camadas convolucionais, é necessário compreender o 

conceito de convolução. 

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), uma convolução pode ser definida 

como uma operação entre duas funções. A operação de convolução pode ser definição conforme 

a Equação (1), onde x é a entrada e w é o kernel. A saída s corresponde ao mapa de 

características. 
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𝑠 = (𝑥 ∗ 𝑤)       (1) 

 

Em aplicações que utilizam CNNs, onde os dados de entrada são imagens, é necessário 

realizar convoluções em mais de um eixo por vez, nesse caso um kernel bidimensional é 

utilizado. A expressão matemática para a convolução em CNNs pode ser representada por: 

𝑆(𝑖, 𝑗) = (𝐾 ∗ 𝐼)(𝑖, 𝑗) = ∑𝑚 ∑𝑛 𝐼(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)𝐾(𝑚. 𝑛)    (2) 

 

Onde S(i,j) corresponde às posições do mapa de características, K é o kernel, m e n se 

refere à dimensão K, I é a imagem, i e j corresponde à dimensão de I. 

Na Figura 24 é ilustrado graficamente uma convolução. Neste exemplo, a saída foi 

restringida às regiões onde o kernel encontra-se inteiramente dentro da imagem de entrada. 

Cada elemento da saída corresponde a soma dos produtos de cada elemento da entrada pelo 

parâmetro do kernel. 

 

Figura 24 – Exemplo de uma convolução. Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) 

 

Segundo Zeiler (2013), as camadas convolucionais constituem o primeiro conjunto de 

camadas de uma CNN e tem por objetivo obter, a partir da informação de entrada, mapas de 

características que permitem diferenciar as classes. 
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3.4.1.2 Camadas de pooling (subamostragem) 

Esta camada pode ser utilizada para se reduzir o tamanho dos mapas de características 

obtidos pela camada convolucional (GUO et al., 2016), e, assim como a primeira, também é 

invariante à translação. 

As formas mais comuns de camada de amostragem são: operação de média e operação 

de máximo. Essa última operação é utilizada com mais frequência, devido a algumas vantagens, 

como uma convergência mais rápida no treinamento (SCHERER; MULLER; BEHNKE, 2010). 

A Figura 25 ilustra um exemplo de operação de pooling de tamanho 3x3. Nesse exemplo a 

entrada possui tamanho 7x7 e foi calculada a saída utilizando o valor máximo e passos 1 e 2. A 

saída com passo de 1 cria uma saída de 5×5 com elementos altamente repetitivos devido a 

maximização em regiões sobrepostas. Por outro lado, a saída gerada com o passo 2 possui 

menos sobreposição. 

 

Figura 25 – Exemplo de operação de pooling utilizando o valor máximo. A entrada possui um tamanho de 

7x7 e a saída foi calculada utilizando o valor máximo e os passos 1 e 2. Fonte: (GOODFELLOW; 

BENGIO; COURVILLE, 2016) 

 

3.4.1.3 Camada ReLU 

A rede CNN é constituída também de camadas não-lineares. Segundo Albawi, 

Mohammed e Alzawi (2017), a não linearidade pode ser usada para ajustar ou cortar a saída 

gerada. Essa camada é aplicada para saturar a saída ou limitar a saída gerada. Ainda segundo 
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os autores, a função sigmoide e tangente hiperbólica foram muito utilizadas na camada não-

linear. No entanto, atualmente a função ReLU é mais indicada. A função ReLU é definida 

como: 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = max{0, 𝑥}.       (3) 

 

Conforme mostra a Eq. (3), a função ReLU possui uma definição simples, isso torna o 

processo de treinamento da rede mais rápido em relação a função sigmoide e tangente 

hiperbólica. Segundo Aggarwal (2018), a operação de convolução é intercalada com as 

operações de pooling e ReLU. A aplicação do ReLU não altera as dimensões de uma camada, 

pois é um simples mapeamento um a um dos valores de ativação. Em redes neurais tradicionais, 

a função de ativação é combinada com uma transformação linear com uma matriz de pesos para 

criar a próxima camada de ativações. Similarmente, uma ReLU normalmente segue uma 

operação de convolução que é o equivalente aproximado da transformação linear em redes 

neurais tradicionais. 

 

3.4.1.4 Camada de Convolução Transposta 

A camada de convolução transposta tem como objetivo realizar uma operação de 

sobreamostragem na rede. Essa camada utiliza como entrada os mapas de características 

gerados pelas camadas polling e ReLU e a saída possui uma dimensão maior que a entrada da 

camada. Esse tipo de camada é empregado em aplicações que fazem uso de CNN’s e que tem 

como objetivo realizar a segmentação semântica de uma imagem. Para realizar esse tipo de 

segmentação é necessário que as informações espaciais estejam preservadas. Desta maneira, 

cada pixel da imagem é classificado com sua classe correspondente gerando uma imagem do 

mesmo tamanho da imagem de entrada da rede. A Figura 26 ilustra um exemplo a operação de 

convolução transposta com passo 1. A entrada possui tamanho 2x2. A região em branco é 

preenchida com zeros e o kernel utilizado de tamanho 3x3. O resultado da convolução 

transposta é uma matriz de tamanho 4x4. 
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Figura 26 – Exemplo de convolução transposta com passo 1. Fonte: (SERRÃO, 2020) 

 

3.4.1.5 Camada dropout 

O método dropout é uma técnica que busca evitar o overfitting, fenômeno no qual a rede 

realiza um treinamento excessivo e que provoca um desempenho ruim quando a rede é 

submetida ao conjunto de testes. 

Segundo Aggarwal (2018), dropout é um método que tem como objetivo criar um 

conjunto de redes neurais por meio de eliminação de neurônios. Caso um neurônio seja 

descartado, todas as conexões de entrada e saída desse neurônio são eliminadas. Os neurônios 

descartados são apenas das camadas de entrada e ocultas da rede. Durante o treinamento, os 

neurônios possuem uma probabilidade 𝑝 de não serem eliminados. Os neurônios eliminados 

não participam da rede, como mostra a Figura 27. 

 

 

Figura 27 – Exemplo de uso da camada de dropout. A rede da direita corresponde a aplicação do dropout 

na rede da esquerda. Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014) 

  

3.4.1.6 Camada de normalização em lote 

Segundo Aggarwal (2018), a normalização em lote é um método empregado para 

eliminar o problema da mudança de covariância interna. Esse problema ocorre durante o 
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treinamento da rede, onde as mudanças dos parâmetros da rede causam variações na 

distribuição das ativações da rede nas camadas ocultas. Ainda segundo o autor, as camadas de 

normalização em lotes são adicionadas entre as camadas ocultas, criando ativações com uma 

mesma faixa de variação de valores. A normalização em lote permite taxas de aprendizado 

maiores e contribui na generalização do modelo. 

 

3.4.1.7 Regularização L2 

A regularização é um método que busca melhorar a capacidade de generalização dos 

algoritmos de aprendizado por meio de alguma restrição durante a etapa de treinamento. A 

teoria de regularização foi proposta por Tikhonov e Arsenin (1977), para resolver problemas 

mal-condicionados (mal postos). Segundo os autores, a ideia básica da regularização é 

estabilizar a solução por meio de algum funcional não-negativo que incorpore informação 

prévia sobre a solução.  

 Neste trabalho foi utilizado a regularização L2 que consiste na adição de um termo à 

função de custo 𝐸. O termo adicionado à função de custo é a soma do quadrado de todos os 

pesos 𝑤 da rede escalonado por um fator 
λ

2𝑛
, onde 𝜆 é o parâmetro de regularização e 𝑛 é o 

tamanho do conjunto de treinamento. Com a regularização, a rede tende a minimizar a função  

de custo e a aprender pesos pequenos. Sendo assim, para pequenos valores de 𝜆, a rede prioriza  

minimizar a função de custo original, e para altos valores de 𝜆, a rede prioriza aprender pesos  

pequenos. A Eq. 4 mostra a função de custo regularizada 𝐸𝑅 (SERRÃO, 2020). 

 

𝐸𝑅 = 𝐸 +
λ

2𝑛
∑ 𝑤2

𝑤        (4) 

 

3.4.1.8 Segmentação Semântica 

A segmentação semântica é um dos avanços recentes em aprendizado profundo. Este 

tipo de segmentação fornece uma classificação a nível de pixel de uma imagem. Quando uma 

CNN realiza uma classificação semântica em uma imagem, é realizada uma associação de cada 

pixel da imagem a uma determinada classe (MATHWORKS, 2018). Na Figura 28 podemos 

observar um exemplo do processo de segmentação semântica de uma imagem. Na primeira 

metade da rede são utilizadas camadas pooling que reduzem o mapa de característica da imagem 

e na segunda metade são empregadas camadas de convolução transposta que realizam uma 

sobreamostragem. No final desse processo, o resultado é uma nova imagem onde cada pixel 

possui uma classe atribuída.  
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Figura 28 – Exemplo de segmentação semântica. Fonte: (MATHWORKS, 2018). 

 

3.4.1.9 Camadas inteiramente conectadas (Fully-connected layers) 

Essas camadas desempenham um papel similar ao das camadas de uma rede neural 

tradicional. Possuem cerca de 90% dos parâmetros da CNN e mudanças em sua estrutura não 

são comuns. 

O ponto fraco dessa camada é justamente possuir um número muito grande de 

parâmetros, que resulta em uma alta complexidade computacional durante seu treinamento. No 

entanto, como se situam na saída da CNN, possui um menor número de ativações, o que 

contribui para uma redução do número de parâmetros. 

Com o avanço nos últimos anos das redes neurais convolucionais em aplicações de visão 

computacional, surgiram algumas arquiteturas que se destacaram em tarefas de reconhecimento 

de objetos. Essas arquiteturas são listadas na Tabela 4. 

 

Tabela 4 – Algumas das arquiteturas mais difundidas FONTE: (GUO et al., 2016) 

Método Ano Configuração 

AlexNet 2012 5 camadas convolucionais + 3 inteiramente 

conectadas 

Clarifai 2013 5 camadas convolucionais + 3 inteiramente 

conectadas 

SPP 2014 5 camadas convolucionais + 3 inteiramente 

conectadas 

VGG 2014 13 a 15 camadas convolucionais + 3 

inteiramente conectadas 

GoogLeNet 2014 22 camadas convolucionais + 1 inteiramente 

conectadas 
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3.5 Métodos de otimização 

O processo de treinamento de uma rede neural é uma tarefa que demanda muito poder 

computacional. Com o objetivo de acelerar esse processo, vários métodos de otimização foram 

propostos. Neste trabalho, foram realizadas simulações com os métodos Gradiente Descendente 

Estocástico com Momento (SGDM, do inglês Stochastic Gradient Descent with Momentum), 

Propagação da Raiz Média Quadrática (RMSProp, do inglês Root Mean Square Propogation) 

e Estimativa de Dinâmica Adaptativa (ADAM, do inglês Adaptive Moment Estimation), 

objetivando verificar o método que resultou no melhor desempenho da rede. Nas seções 

seguintes são apresentados esses três métodos.  

 

3.5.1 SGDM 

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o gradiente descendente estocástico 

(SGD, do inglês Stochastic Gradient Descent) e suas variantes são o algoritmo de otimização 

mais utilizado em aprendizado de máquina em geral e em aprendizado profundo em particular. 

No entanto, ainda segundo os autores, o treinamento utilizando o SGD às vezes pode ser lento. 

Com o objetivo de acelerar o aprendizado, uma alternativa é utilizar o SGDM.  

O SGDM introduz uma variável que controla a velocidade na qual os parâmetros se 

movem pelo espaço de parâmetros. Esse método possibilita uma convergência mais rápida, pois 

a acelera taxa de aprendizado em regiões de gradiente constante e evita oscilações 

desnecessárias. Na Figura 29 podemos observar o efeito do momento na suavização das 

oscilações no movimento do gradiente descendente até o ponto ótimo: a) ilustra o método SGD 

e b) ilustra o método SGDM. 

 

 

Figura 29 – Efeito do momento na suavização de oscilações: (a) método SGD (b) método SGDM. Fonte: 

Adaptado de Aggarwal (2018) 
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3.5.2 RMSProp 

O algoritmo RMSProp é uma versão modificada de outro algoritmo, o AdaGrad. O 

AdaGrad realiza uma adaptação individual das taxas de aprendizado de todos os parâmetros do 

modelo por meio um escalonamento inversamente proporcional à raiz quadrada da soma de 

todos os valores históricos ao quadrado. No contexto de otimização convexa, o algoritmo 

AdaGrad possui propriedades teóricas desejáveis. No entanto, empiricamente, verificou-se que 

o acúmulo de gradientes quadrados desde o início do treinamento pode resultar em uma 

diminuição prematura e excessiva na taxa de aprendizado. Por outro lado, o RMSProp modifica 

o AdaGrad para ter um desempenho melhor na configuração não convexa, alterando a 

acumulação de gradiente em uma média móvel ponderada exponencialmente, de forma que 

valores históricos mais antigos da trajetória são descartados, tendo em vista que são atribuídos 

pesos menores aos dados mais antigos. Empiricamente, o RMSProp demonstrou ser um 

algoritmo de otimização prático e eficaz para redes neurais profundas. Atualmente, é um dos 

métodos de otimização mais empregados por profissionais de aprendizagem profunda 

(AGGARWAL, 2018). 

 

3.5.3 Adam 

O nome Adam vem da frase “momentos adaptativos, do inglês “adaptive moments”. 

Adam é um algoritmo voltado para otimização de primeira ordem baseada em gradientes de 

funções objetivas estocásticas, com base em estimativas adaptativas de momentos de ordem 

inferior. O Adam é um método para otimização estocástica eficiente que requer apenas 

gradientes de primeira ordem com pouco requisito de memória. O método calcula as taxas de 

aprendizado adaptativo individual para diferentes parâmetros das estimativas do primeiro e do 

segundo momento dos gradientes. O Adam foi projetado para combinar as vantagens dos 

algoritmos AdaGrad e RMSProp (KINGMA; BA, 2015). Segundo Aggarwal (2018), existem 

duas principais diferenças entre o Adam e RMSProp. Primeiro, em Adam, o momento é 

incorporado diretamente utilizando uma ponderação exponencial do gradiente. Segundo, Adam 

realiza correções nas estimativas dos momentos de primeira ordem (termo do momento) e dos 

momentos de segunda ordem.  
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3.6 Transferência de conhecimento (Transfer Learning) 

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), transferência de conhecimento se 

refere à situação na qual o conhecimento adquirido para resolver determinado problema é 

explorado para melhorar a generalização em outro problema. 

 Segundo Pan e Yang (2010), pode-se classificar a transferência de conhecimento em 

transferência indutiva, transdutora e não-supervisionada. A transferência indutiva tem como 

característica o fato de a tarefa de destino ser diferente da tarefa de origem, independentemente 

de os domínios de origem e a tarefa de destino serem iguais ou não. Na transferência transdutora 

as tarefas de origem e destino são as mesmas, enquanto o domínio de aprendizado de origem e 

de destino são diferentes.  

Por fim, a transferência não-supervisionada é semelhante à configuração de 

transferência de conhecimento indutiva. Na transferência não-supervisionada a tarefa de destino 

é diferente, mas relacionada à tarefa de origem. No entanto, a transferência não supervisionada 

concentra-se na resolução de tarefas de aprendizado não supervisionado no domínio de destino, 

como clusterização, redução de dimensionalidade e estimativa de densidade (PAN; YANG, 

2010). 

A técnica de transferência de conhecimento pode ser utilizada de três formas: ajuste raso 

(shallow tuning), ajuste fino (fine tuning) e ajuste profundo (deep tuning). No ajuste raso, 

apenas a camada de classificação da rede é treinada e todos os parâmetros das camadas 

anteriores são congelados. O ajuste fino, tem como objetivo treinar gradualmente mais 

camadas, ajustando os parâmetros da rede até que um aumento significativo do desempenho 

seja alcançado. Por fim, o ajuste profundo tem como objetivo treinar todos os parâmetros de 

todas as camadas da rede. 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Este capítulo apresentou conceitos essenciais para uma melhor compreensão deste 

trabalho. Os vários assuntos abordados, imagens ópticas, sensoriamento remoto, imagens 

LANDSAT-8/OLI, técnicas de aprendizado profundo, CNN, métodos de otimização e 

transferência de conhecimento, são essenciais para o entendimento desse trabalho de doutorado. 

O próximo capítulo explicará detalhadamente os métodos utilizados, que fazem uso dos 

conceitos ora apresentados.  
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CAPÍTULO 4 

4 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Este trabalho tem como objetivo propor um método para a segmentação de uso do solo 

na região amazônica. Neste Capítulo serão apresentados os materiais e a metodologia 

empregados neste trabalho. 

A Figura 30 mostra um fluxograma da metodologia utilizada para a segmentação do uso 

do solo. Como mostrado, há dois caminhos: o esquerdo corresponde ao processamento da CNN, 

enquanto o direito, à segmentação com regiões homogêneas.  

Ao iniciar o desenvolvimento deste trabalho, a metodologia proposta incluía apenas o 

processamento da CNN, que corresponde ao ramo esquerdo da Figura 30. No entanto, os 

resultados obtidos para segmentação de imagens reais da região de estudo utilizando apenas o 

modelo CNN não foram satisfatórios. Dessa forma, decidiu-se aprimorar os resultados obtidos 

com a CNN através da fusão das informações na sua saída com informações provenientes de 

um segundo método, o método de segmentação de regiões homogêneas, que corresponde ao 

ramo direito da Figura 30. Observou-se uma sensível melhoria das métricas utilizadas para 

avaliação de desempenho utilizadas nesse trabalho.   

Do ponto de vista operacional, no ramo esquerdo da Figura 30, inicialmente é efetuada 

a seleção das bandas (3 ou 6 bandas) a serem apresentadas a entrada dela. Cada banda 

corresponde a uma imagem de entrada da CNN. Apresentando esse conjunto de imagens à 

entrada da CNN a mesma, através de segmentação semântica, realiza-se, conforme a aplicação 

para qual a mesma foi treinada, a identificação dos diferentes usos do solo ou de regiões 

desmatadas e não desmatadas. No ramo direito, realiza-se a segmentação das regiões 

homogêneas. No final, unindo os dois ramos, temos o bloco de fusão de dados.  

Nas seções seguintes, procura-se explicar com detalhes as operações realizadas em cada 

um dos blocos mostrados na Figura 30.  
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Figura 30 – Diagrama em blocos da metodologia empregada  

 

4.1 Imagem LANDSAT-8/OLI 

 

Neste trabalho foram utilizadas um total de 75 imagens LANDSAT-8/OLI de áreas da 

região da Amazônia Legal Brasileira. Estas imagens estão disponíveis gratuitamente em Usgs 

(2019b). A região de estudo está localizada no chamado “arco do desmatamento”. Essa região 

possui os maiores índices de desmatamento na Amazônia Legal Brasileira e uma grande 

expansão agropecuária (OVIEDO; LIMA; AUGUSTO, 2019).  

As imagens utilizadas abrangem os estados do Amazonas, Mato Grosso, Pará e 

Rondônia, conforme mostrado na Tabela 5. Foram utilizadas imagens correspondentes a 

estação seca, devido a menor incidência de cobertura de nuvens. A Figura 31 apresenta um 

mapa com as cenas LANDSAT-8/OLI avaliadas neste trabalho. 

Tabela 5 – Lista de Imagens utilizadas. 

Orbita/Ponto Data Estado Orbita/Ponto Data Estado Orbita/Ponto Data Estado 

229/65 09/08/2014 AM 227/70 11/08/2014 MT 224/62 22/08/2014 PA 

229/66 09/08/2014 AM 228/70 18/08/2014 MT 228/65 02/08/2014 PA 

230/64 16/08/2014 AM 224/69 06/08/2014 MT 228/66 18/08/2014 PA 

230/65 16/08/2014 AM 226/69 04/08/2014 MT 227/66 26/072014 PA 

230/66 15/07/2014 AM 227/69 11/08/2014 MT 226/66 04/08/2014 PA 

231/64 08/09/2014 AM 228/69 01/07/2014 MT 225/66 13/08/2014 PA 

231/65 23/08/2014 AM 225/71 13/08/2014 MT 223/63 12/06/2014 PA 

231/66 23/08/2014 AM 226/71 20/08/2014 MT 225/65 28/07/2014 PA 

232/64 30/08/2014 AM 227/71 11/08/2014 MT 224/64 05/07/2014 PA 

232/65 30/08/2014 AM 224/68 21/07/2014 MT 224/65 22/08/2014 PA 

001/65 12/08/2014 AM 226/68 04/08/2014 MT 224/66 06/08/2014 PA 
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Orbita/Ponto Data Estado Orbita/Ponto Data Estado Orbita/Ponto Data Estado 

001/66 12/08/2014 AM 227/68 11/08/2014 MT 223/67 15/08/2014 PA 

001/67 12/08/2014 AM 228/68 18/08/2014 MT 226/62 20/08/2014 PA 

002/65 03/08/2014 AM 224/67 06/08/2014 MT 225/62 28/07/2014 PA 

233/65 21/08/2014 AM 225/67 13/08/2014 MT 223/66 30/07/2014 PA 

233/66 21/08/2014 AM 226/67 04/08/2014 MT 227/65 11/08/2014 PA 

233/67 21/08/2014 AM 227/67 26/07/2014 MT 222/62 27/10/2014 PA 

002/66 19/08/2014 AM 228/67 18/08/2014 MT 223/62 16/09/2014 PA 

224/70 22/08/2014 MT 225/69 13/08/2014 MT 224/63 05/07/2014 PA 

225/70 29/08/2014 MT 229/68 09/08/2014 MT 232/66 14/08/2014 RO 

226/70 04/08/2014 MT 229/70 09/08/2014 MT 232/67 14/08/2014 RO 

229/71 09/08/2014 MT 229/67 09/08/2014 MT 231/67 23/08/2014 RO 

228/71 18/08/2014 MT 229/69 09/08/2014 MT 231/68 23/08/2014 RO 

223/68 15/08/2014 MT 225/68 13/08/2014 MT 230/69 31/07/2014 RO 

230/67 16/08/2014 MT 226/65 04/08/2014 PA 230/68 16/08/2014 RO 

 

 

Figura 31 – Amazônia Legal com as cenas LANDSAT-8/OLI avaliadas neste trabalho. 

 

4.1.1 Dados de referências 

Para a geração do padrão ouro de treinamento da CNN, quando se trabalhou com a 

classificação do uso do solo, foram utilizados os dados do projeto TerraClass, descrito na Seção 

3.3, do ano de 2014. Por outro lado, quando se trabalhou com identificação de desmatamento, 

foram utilizados os dados do projeto PRODES. Todas as informações de ambos os projetos  

foram adquiridas gratuitamente em (INPE, 2019a). Os dados gerados no projeto TerraClass 

delimitam as regiões da Amazônia brasileira nas seguintes classes: floresta, agricultura, pasto, 

área não observada, área urbana, mineração, outros, não floresta e hidrografia. Para este 
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trabalho, foram utilizadas informações sobre áreas de floresta, pasto e agricultura, 

correspondendo a um problema de reconhecimento de três classes. As classes área não 

observada, área urbana, mineração e outros não foram consideradas, pois representam uma área 

muito pequena e não seria possível extrair uma quantidade significativa de amostras para serem 

utilizadas no treinamento e uma ferramenta para reconhecimento de padrões, principalmente 

das redes CNNs, necessitam de uma maior quantidade de informações para o seu treinamento.  

Já as áreas de não-floresta e hidrografia não foram utilizadas pois são áreas que fazem parte de 

uma máscara de exclusão do INPE. Dessa forma, essas regiões não são consideradas no 

mapeamento sistemático.  

 

4.2 Seleção de Bandas 

Nesta seção é apresentado o procedimento utilizado para criar o banco de imagens 

utilizado neste trabalho. Segundo Usgs (2019b) as bandas Azul (B2), Verde (B3), Vermelho 

(B4), Infravermelho próximo (B5), infravermelho de ondas curtas 1 (B6) e Infravermelho de 

ondas curtas 2 (B7) são as mais adequadas para a análise de vegetação. Segundo Yu et al. 

(2019), B4, B5 e B6 é a melhor combinação de três bandas para aplicações de sensoriamento 

remoto em aplicações cujo objetivo seja realizar a classificação do uso do solo. Dessa maneira, 

foram montadas duas versões do banco de imagem, a primeira com as seis bandas (B2, B3, B4, 

B5, B6 E B7) e a segunda com três bandas (B4, B5, B6), com o objetivo de avaliar qual o 

conjunto de bandas mais adequado para realizar a segmentação de imagens de sensoriamento 

remoto para a região da Amazônia Legal Brasileira. 

A Figura 32 apresenta um fluxograma da metodologia utilizada para criar o banco de 

dados de imagens. As etapas apresentadas neste fluxograma foram aplicadas para a criação do 

banco de imagens referente a aplicação de uso do solo e também para a montagem do banco de 

imagem de áreas desmatadas e não desmatadas. No entanto, detalhes em relação a criação do 

banco de imagem de desmatamento e não desmatamento serão fornecidos nas aplicações a 

serem mostradas no capítulo de resultados para detecção de áreas desmatadas. Doravante, nessa 

seção, far-se-á referência apenas à classificação do uso do solo. 
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Figura 32 – Fluxograma da metodologia utilizada para a obtenção das Imagens do Mosaico 

  

Inicialmente foram baixadas todas as imagens LANDSAT-8/OLI, conforme 

apresentado no Bloco 1.  

Para cada imagem mostrada na Tabela 5, os passos mostrados no Bloco 2 da Figura 32 

foram aplicados. Este Bloco é responsável pela geração de retalhos de imagens de agricultura, 

floresta e de pasto. Inicialmente foi criada uma imagem resultante da composição das bandas 

B2, B3, B4, B5, B6 e B7 (Bloco 2.1). Em seguida, utilizando como referência os dados do 

Projeto Terraclass descritos na Seção 3.3, como mostrado no Bloco 2.2, são geradas três 

imagens, apenas com áreas agricultura, floresta ou de pasto. As etapas apresentadas nos Blocos 

2.1 e 2.2 foram realizadas utilizando o software ENVI 5.5. 

Finalmente, no Bloco 2.3 da  Figura 32, utilizando o software MATLAB, foram gerados 

retalhos de imagens de tamanho 40x40 pixels de cada classe correspondente do uso do solo. A 

Figura 33 apresenta três exemplos desses retalhos, mostrando um retalho correspondente a 

floresta, outro correspondente a pasto e outro correspondente a agricultura. Foram gerados 

4.000 retalhos de agricultura, 225.000 retalhos de floresta e 6.000 retalhos correspondentes a 

regiões de pasto. A opção de se utilizar retalhos com tamanho de 40x40 pixels carece de 

fundamentação teórica. Dessa forma, no capítulo de resultados, serão mostrados também 

resultados obtidos com imagens-mosaico construídas com retalhos de 20x20 e 10x10 pixels.  . 

 

 

Figura 33 – Retalhos de imagens apresentados composição colorida utilizando as bandas B6-B5-B4. (a) 

floresta, (b) pasto e (c) agricultura 
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Para a montagem do conjunto de dados de treinamento das arquiteturas CNN propostas 

neste trabalho para classificação do uso do solo, os retalhos de imagens foram divididos em três 

partes, correspondentes a treinamento, validação e teste, conforme apresentado na Tabela 6. 

Dos 4.000 retalhos de agricultura, 2.000 foram separados para treinamento, 1.000 para 

validação e 1.000 para teste. Em relação aos 6.000 retalhos de pasto, 3.000 foram destinados 

para treinamento, 1.500 para validação e 1.500 para teste. Por fim, os 225.000 retalhos de 

floresta foram divididos aleatoriamente em 75.000 para treinamento, 75.000 para validação e 

75.000 para teste. 

Tabela 6 – Divisão dos retalhos de imagens 

Classe Treinamento Validação Teste 

Agricultura 2000 1000 1000 

Floresta 75000 75000 75000 

Pasto 3000 1500 1500 

 

No Bloco 3 da Figura 32, utilizando os conjuntos de retalhos de imagens de treinamento, 

validação e teste descritos anteriormente, foram geradas imagens definidas como imagens-

mosaico. Cada uma dessas imagens-mosaico tem dimensão de 400x400 pixels e são compostas 

por retalhos de agricultura, floresta e pasto. Cada unidade da imagem-mosaico é gerada 

selecionando-se aleatoriamente um retalho de agricultura, floresta ou pasto. Para cada imagem-

mosaico gerada, gera-se também uma imagem-mosaico correspondente ao padrão-ouro dela. 

Para a construção dessas imagens que constituíram o padrão-ouro, os pixels que correspondem 

a região de floresta foram marcados com o valor 255, os pixels correspondentes à região de 

pasto foram marcados com o valor 100 e os pixels correspondentes à região de agricultura foram 

marcados com o valor 1. Na Figura 34 mostra-se um exemplo de imagem-mosaico e o padrão-

ouro correspondente. Pode ser observado que, dos 100 retalhos, 34 são de agricultura, 35 de 

floresta e 31 de pasto.  
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Figura 34 – Exemplo de imagem em mosaico. Em (a) é mostrada uma imagem em mosaico na composição 

colorida utilizando as bandas B6-B5-B4, composta de retalhos de agricultura, floresta e de pasto, em (b) a 

imagem padrão ouro, e em (c), (d) e (e) temos o padrão ouro para cada retalho de imagem, 

correspondente à área agricultura, de pasto e floresta, respectivamente. 

 

Dois conjuntos de dados de imagens foram geradas com um total de 4.000 imagens-

mosaico cada uma (imagens com 6 bandas e imagens com 3 bandas). Para cada versão, 70% 

das imagens (2800) foram destinadas para o conjunto de treinamento, 15% (600), para o 

conjunto de validação e 15% (600), para o conjunto de teste. O primeiro conjunto é composto 

por imagens com 6 bandas: B2, B3, B4, B5, B6 e B7. O segundo conjunto é composto por 

imagens com três bandas: B4, B5 e B6. A Tabela 7 apresenta o quantitativo de imagens dos 

dois conjuntos de dados de imagem gerados utilizados neste trabalho para classificação do uso 

do solo, mostrando a distribuição das imagens dos mesmos nos conjuntos de treinamento, 

validação e teste. 

Tabela 7 – Banco de Imagens-mosaicos gerados com a quantidade para os conjuntos de treinamento, 

validação e teste 

Versão Bandas Total de imagens-mosaico Treinamento Validação Teste 

1 
B2, B3, B4, B5, 

B6, B7 
4000 2800 600 600 

2 B4, B5, B6 4000 2800 600 600 

 

4.3 Segmentação Semântica com Redes Convolucionais 

O objetivo dessa seção é apresentar a metodologia utilizada para classificação do uso 

do solo com redes convolucionais. No treinamento das redes CNNs para a classificação do uso 

do solo foram combinados 3 métodos de otimização (SGDM, ADAM e RMSProp) com 4 

métodos para a melhoria da generalização (sem nenhuma técnica, regularização L2, dropout e 

regularização L2 + dropout). Essas combinações, mostradas Bloco 2 da Figura 35, são utilizadas 

para o treinamento de cada uma das três arquiteturas de CNNs propostas nesse trabalho e que 

serão mostradas na seção a seguir. Cada arquitetura é selecionada através do Bloco 1 da Figura 

35. Denomina-se um modelo de treinamento a junção de três elementos: arquitetura + método 
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de otimização + método para melhoria da generalização. Assim, temos um total de 36 modelos, 

que resulta da combinação de 3 arquiteturas x três métodos de otimização x 4 métodos para 

melhoria da generalização.  

Nos Blocos 5 e 6 da Figura 35, são realizadas as operações de validação e teste, que 

ocorrem após o treinamento dos 36 modelos. Escolhe-se o melhor modelo como aquele que 

apresenta o melhor desempenho no conjunto de validação (Bloco 5). Escolhido o melhor 

modelo ele é testado utilizando o conjunto de teste, através da técnica de validação cruzada com 

5 pastas (Bloco 6). 

Através do Bloco 3 seleciona-se uma arquitetura pré-treinada. O treinamento raso da 

mesma (apenas a última camada de classificação) é feito no Bloco 4. Finalmente, no Bloco 7 é 

feita a comparação do desempenho do melhor modelo de CNN selecionado no Bloco 6 com a 

rede pré-treinada resultante do treinamento efetuado no Bloco 4.   

Na próxima seção descreveremos as arquiteturas propostas nesse trabalho a serem 

utilizadas tanto para classificação do uso do solo como para identificação de áreas desmatadas.  

 

 

Figura 35 – Etapas da Metodologia de Segmentação Semântica utilizada neste trabalho. 

 

4.3.1 Avaliação de três arquiteturas CNNs  

 

  As arquiteturas CNNs utilizadas neste trabalho foram baseadas nas arquiteturas 

propostas no trabalho de Miyagawa et al. (2018).  Neste trabalho, os autores tinham como 
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objetivo realizar a segmentação do lúmen em imagens de tomografia por coerência óptica 

intravascular (IVOCT).  Embora o trabalho de Miyagawa et al. (2018) tenha objetivado uma 

aplicação diversa do trabalho ora apresentado, a escolha das CNNs deveu-se a dois motivos. 

Em primeiro lugar, as CNNs avaliadas pelos autores possuíam diversos tamanhos, com 

diferentes quantidades de camada convolucionais, o que permite avaliar a presença ou não do 

overfitting. Em segundo lugar, os autores alcançaram excelente desempenho com uma base de 

dados não muito volumosa, da mesma ordem de grandeza da base de dados utilizada neste 

trabalho.  

Segundo Miyagawa et al. (2018), o IVOCT gera centenas de imagens que necessitam 

ser analisadas manualmente por um profissional com o objetivo de encontrar pontos de interesse 

que auxiliem no diagnóstico de doenças cardiovasculares. Os autores analisaram três 

arquiteturas CNNs para realizar a segmentação automática do lúmen. Na primeira arquitetura, 

a seção de subamostragem é composta por quatro etapas. Antes e depois da primeira etapa de 

subamostragem, existem três sequências de camadas convolucionais 3 x 3, camada batch 

normalization e ReLU. Após a segunda, terceira e quarta etapas de subamostragem existem 

quatro sequências. A seção de sobreamostragem é composta de quatro camadas de convolução 

transposta com tamanho de filtro 4 x 4. A saída dessa rede é constituída por uma camada 

softmax e uma camada de classificação. Em relação a segunda e a terceira arquitetura, entre as 

camadas de convolução transposta foi inserido um bloco de camada convolucionais com filtro 

3 x 3, camada batch normalization, camada ReLU e camada convolucionais com filtro 1 x 1. A 

terceira arquitetura corresponde a uma rede de grafos acíclicos dirigido (DAG, do inglês Direct 

Acyclic Graph). Esta terceira arquitetura possui conexões entre as saídas das camadas ReLU da 

etapa da subamostragem e as saídas das camadas de convolução transposta da etapa da 

sobreamostragem. No trabalho de MIYAGAWA et al. (2018), as CNNs foram avaliadas usando 

três versões do conjunto de dados de imagens. Nesse caso, foram utilizados dois tamanhos de 

imagem (768x768 pixels e 192x192 pixels) e também sistema de representação de coordenadas 

cartesiana e polar. Os melhores resultados para acurácia, valor de Dice e de Jaccard ficaram 

acima de 99%, 98% e 97%, respectivamente e foram obtidos com as imagens de menor tamanho 

representadas pelo sistema de coordenadas polares. 

 A Figura 36 apresenta as três arquiteturas CNNs (CNN1, CNN2 e CNN3) utilizadas 

neste trabalho para aplicações de sensoriamento remoto. Essas arquiteturas foram baseadas na 

primeira arquitetura do trabalho de MIYAGAWA et al. (2018). A camada de dropout foi 
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ilustrada com um retângulo tracejado pois ela é utilizada apenas nas simulações que utilizam 

essa técnica para melhoria da generalização. 

 

Figura 36 – Arquiteturas CNNs utilizadas neste trabalho. Os números abaixo de algumas camadas 

correspondem ao número de filtros. Este número representa o número de neurônios na camada 

convolucional que se ligam à mesma região na entrada. 

  

Conforme mostrado na Figura 36, a CNN1 possui quatro etapas de subamostragem 

(maxpooling). Antes e depois da primeira etapa de subamostragem, existem três sequências de 

camadas convolucionais 3 x 3, camada batch normalization e ReLU. Após a segunda, terceira 

e quarta etapas de subamostragem existem quatro sequências. Além disso, a CNN1 é composta 

por quatro etapas de sobreamostragem. 

 A CNN2 possui duas etapas de subamostragem (maxpooling) e duas de 

sobreamostragem. Antes de cada subamostragem, existem três sequências de camadas 

convolucionais 3 x 3, camada batch normalization e ReLU. 

 Por fim, a CNN3 da mesma forma que a CNN2, também possui duas etapas de 

subamostragem (maxpooling) e duas de sobreamostragem. No entanto, antes de cada 

subamostragem existem apenas uma sequência de camadas convolucionais 3 x 3, camada batch 

normalization e ReLU. 

 O motivo de se avaliar três arquiteturas, conforme já dito, é permitir aquilatar a presença 

de overffiting. O overfitting é observado quando se tem um grande número de parâmetros numa 
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arquitetura de CNN e uma pequena quantidade de dados para treinamento. Pode-se afirmar que 

esse fenômeno está presente quando se tem um bom desempenho da CNN no conjunto de 

treinamento, mas um desempenho ruim nos conjuntos de validação e teste. A priori, não se pode 

afirmar que o overffiting estará presente em qualquer uma das 3 arquiteturas utilizadas. Porém, 

existe uma probabilidade maior que ele esteja presente na arquitetura maior, que apresenta uma 

maior quantidade de parâmetros a serem treinados.   

Como dito anteriormente ao se comentar a Figura 35, cada uma das arquiteturas 

mostradas na Figura 36 foram avaliadas com 12 combinações de métodos de otimização e de 

técnicas para melhoria da generalização, mostrados no Bloco 1. É mister frisar na conclusão 

dessa seção que esse conjunto de 12 simulações de cada CNN foi realizada com o conjunto de 

3 bandas de entrada e com o conjunto de 6 bandas de entrada. Assim, para cada CNN foram 

avaliados 24 modelos, e, para as três CNNs, 72 modelos.  A seleção do melhor modelo é feita 

no Bloco 5 da Figura 35. 

No processo de treinamento das CNNs é necessário realizar o ajuste de alguns 

parâmetros. Na Tabela 8 são mostrados os valores dos parâmetros utilizados para o treinamento 

das CNNs. Esses valores foram ajustados de maneira experimental. Destacamos que, para evitar 

oscilações em torno de um ponto de mínimo, a taxa de aprendizado decresce de 0,5 a cada 40 

de épocas.  

 

Tabela 8 – Parâmetros de Treinamento das CNNs 

Parâmetros Valor 

Taxa de aprendizado inicial 0,001 

Fator de queda de taxa de 

aprendizagem 
0,5 

Número de épocas 200 

Tamanho do lote 2 

Parâmetro da camada dropout 0,3 

Fator de regularização 0,001 

 

 

4.3.2 Treinamento de redes pré-treinadas utilizando transferência de conhecimento 

Conforme mostrado no Bloco 7 da Figura 34, o desempenho das CNNs treinadas a partir 

do scratch, que significa um treinamento feito a partir de parâmetros inicializados 

aleatoriamente, foi comparado com os desempenhos de redes pré-treinadas. O treinamento 

dessas redes, feito no Bloco 4 da Figura 35, utilizou a técnica de transferência de conhecimento 

com treinamento raso (shallow tuning) apresentado na Seção 3.6. Por treinamento raso, 

entende-se um treinamento em que todos os parâmetros da rede são congelados, à exceção dos 
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parâmetros da última camada, que sofrem um ajuste para se adaptar à tarefa da aplicação em 

mão. As redes pré-treinadas utilizadas neste trabalho foram ResNet50, InceptionResnetv2, 

MobileNetv2 e Xception, combinadas com métodos de otimização SGDM, ADAM e 

RMSProp. Essas redes são estruturas pré-treinadas em imagem RGB e necessitam ser adaptadas 

para lidar com imagens de satélite com múltiplas bandas. O conjunto de dados de treinamento 

utilizado foram imagens mosaico de seis bandas. Neste caso, a primeira e a última camada de 

cada rede pré-treinada precisou ser adaptada. A primeira camada foi alterada para aceitar como 

entrada uma imagem de tamanho 400x400x6. Por fim, a última camada foi alterada de forma 

que a saída da rede passasse a ser uma imagem de tamanho 400x400 pixels. 

Um total de doze experimentos foram realizados. A escolha dessas redes deveu-se ao 

fato de serem arquiteturas propostas nos últimos anos, com ótimo desempenho no desafio 

“ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC)” (RUSSAKOVSKY et al., 

2015).  

 

4.3.3 Validação cruzada  

Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalização do modelo CNN, a partir de 

um conjunto de dados, foi empregada a técnica de validação cruzada, conforme mostrado no 

Bloco 6 da Figura 34. Para cada versão do conjunto de dados (3 ou seis bandas), selecionou-se, 

através do Bloco 5 da Figura 35,  o modelo com melhor desempenho no conjunto de validação. 

Nesse modelo é que foi aplicada a metodologia de validação cruzada de 5 pastas que passamos 

a descrever. As pastas foram montadas com as imagens dos conjuntos de treinamento e teste. 

Conforme apresentado na Tabela 7, foram gerados 2800 imagens-mosaico para treinamento e 

600 para teste. Dessa maneira, foram utilizados 3400 imagens-mosaico. Essas imagens foram 

divididas aleatoriamente em 5 pastas com 680 imagens cada uma, designadas por C1, C2, C3, 

C4 e C5. Foram então realizados cinco experimentos, conforme detalhado na Tabela 10. Em 

cada experimento, conjuntos de treinamento e testes diferentes são montados a partir das pastas 

C1, C2, C3, C4 e C5. Cada experimento tem o seu desempenho avaliado e um desempenho médio, 

mais confiável do ponto de vista estatístico, é obtido através de uma média dos desempenhos 

de cada experimento. 
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Tabela 9 – Experimentos da metodologia de validação cruzada com 5-pastas. 

Experimento Dados de Treinamento 
Dados de 

Teste 

1 C1, C2, C3, C4  C5 

2 C1, C2, C3, C5 C4 

3 C1, C2, C5, C4 C3 

4 C1, C5, C3, C4 C2 

5 C5, C2, C3, C4 C1 

 

4.3.4 Métricas 

Várias métricas têm sido utilizadas para avaliar o desempenho de métodos de 

segmentação. As mais comuns incluem taxas de sucesso e métricas de similaridade. Essas 

métricas comparam a consistência entre o padrão-ouro e a segmentação realizada pelo método 

de aprendizagem de máquina (KHOOSHABI, 2013). 

Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes métricas: a Acurácia Global (ACCG), 

Acurácia Média (ACCM), coeficiente de similaridade de Jaccard (J), coeficiente de 

similaridade Jaccard ponderado (JP) e score F1 (F1) (MATHWORKS, 2017). A seguir 

apresentam-se as definições dessas métricas.  

Nas definições a seguir, G é o conjunto de pixels que pertence ao objeto segmentado 

manualmente pelos especialistas, chamado de padrão-ouro. A é o conjunto de pixels que 

pertence ao objeto segmentado por um método de segmentação automático. Quando um pixel 

pertence ao objeto de interesse, atribui-se o valor 1 ao mesmo. Caso contrário, atribui-se o valor 

0 ao mesmo. O resultado da classificação de um pixel i é considerado como: 

• Verdadeiro positivo (TP, do inglês True Positive) quando seu valor no método 

automático Ai e no padrão ouro Gi são iguais a 1. 

• Falso positivo (FP, do inglês False Positive) quando Ai é 1 e Gi é 0. 

• Falso negativo (FN, do inglês False Negative) quando Ai é 0 e Gi é 1. 

• Verdadeiro negativo (TN, do inglês True Negative) quando Ai e Gi são iguais a 0. 

A sensibilidade, especificidade, precisão e acurácia são definidas como: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
       (5) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
       (6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
       (7) 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝐹+𝑇𝑁
       (8) 
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 A Acurácia Média indica a porcentagem de pixels identificados corretamente para cada 

classe. A Acurácia Global é a proporção de pixels classificados corretamente, 

independentemente da classe, para o número total de pixels.  

 O coeficiente Jaccard proposto em Jaccard (1912) é uma métrica de similaridade que 

mede quão bem duas segmentações se sobrepõem. O coeficiente Jaccard é uma medida 

estatística que penaliza os falsos positivos. É definido como a interseção entre duas regiões 

rotuladas similarmente, r, sobre suas uniões: 

∑ 𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑 =
(|𝐺𝑟 𝐴𝑟|)

(|𝐺𝑟𝐴𝑟|)
=

(|𝑇𝑃|)

((|𝑇𝑃|+|𝐹𝑃|+|𝐹𝑁|))
    (9) 

 O coeficiente Jaccard Ponderado é uma métrica que representa uma média ponderada 

do valor de Jaccard para cada classe. Nesse caso, os pesos utilizados nessa média são os 

números de pixels de cada classe. 

 Por fim, o F1-Score pode ser calculado por meio da combinação das métricas de 

precisão e sensibilidade. O F1-Score tem como objetivo indicar a qualidade geral do modelo e 

estabelece um equilíbrio entre a precisão e a sensibilidade. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑥
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 𝑥 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜+𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒
     (10) 

 Para selecionar o melhor modelo CNN do conjunto de validação foi utilizada a métrica 

acurácia global. 

 

4.4 Segmentação de Regiões Homogêneas 

Neste trabalho, as CNNs avaliadas foram treinadas utilizando imagens mosaico 

compostas de retalhos de 40 x 40 pixels. Observamos que as redes treinadas com esses retalhos, 

tendem a gerar, na saída, imagens recortadas com retalhos do mesmo tamanho. Para neutralizar 

esta tendência e melhorar a classificação/segmentação, foi utilizado um processo de fusão de 

dados que associou a saída da CNN e um algoritmo de segmentação de regiões homogêneas de 

multi-resolução. 

A segmentação de regiões homogêneas consiste em criar uma imagem com regiões 

homogêneas, utilizando como base o valor do pixel da imagem. Neste trabalho, foi utilizado o 

algoritmo conhecido como “segmentação multiresolução”, proposto por Baatz e Schape (2000). 

Esse algoritmo realiza uma segmentação geral baseada em definições de homogeneidade, 

combinada com técnicas de otimização local e global. Um parâmetro de escala é usado para 

controlar o tamanho médio do objeto de imagem. Segundo os autores, a segmentação 

multiresolução é uma técnica de fusão de regiões começando com objetos de um pixel. Em 
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várias etapas subsequentes, objetos de imagem menores são mesclados em objetos maiores. Ao 

longo desse processo de agrupamento por pares, o procedimento de otimização subjacente 

minimiza a heterogeneidade dos objetos segmentados na imagem resultante. Em cada etapa, 

esse par de objetos adjacentes semelhantes são mesclados, o que resulta no menor crescimento 

da heterogeneidade definida. Se o menor crescimento exceder o limite definido pelo parâmetro 

de escala, o processo para. Dessa maneira, podemos afirmar que a segmentação multiresolução 

é um procedimento de otimização local. Neste trabalho, o uso deste algoritmo foi realizado 

através do Software e-Cognition. O fator de escala utilizado foi 200, ajustado 

experimentalmente. 

 

4.5 Fusão de Dados 

A fusão de dados consiste em compor informações de segmentação provenientes do 

algoritmo de segmentação multiresolução com informações de segmentação provenientes da 

segmentação semântica realizada pela rede CNN. A fusão de dados utilizada neste trabalho é 

ilustrada por meio do fluxograma apresentado na Figura 37. Para cada região gerada pelo 

algoritmo de segmentação multiresolução, avaliamos a classificação dos pixels das mesmas 

realizada pela CNN. A classe de pixels mais frequente em uma região, resultante da 

classificação realizada pela CNN, é considerada a classe daquela região. A Figura 38 ilustra 

este processo: A Figura 38(a) mostra uma imagem original; a Figura 38(b) mostra os resultados 

do algoritmo de região homogênea aplicado na Figura 38(a). Na Figura 38(b), dentro de um 

retângulo preto, são selecionadas três pequenas regiões vizinhas, que são ampliadas no lado 

direito. Estas regiões selecionadas são preenchidas com uma classificação hipotética de pixels 

pela CNN. A região superior tem mais pixels brancos, portanto, é classificada como floresta. A 

região central tem mais pixels pretos, portanto é classificada como agricultura, e a região 

inferior tem mais pixels cinzas, portanto é classificada como pasto.  
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Figura 37 – Fluxograma do processo de refinamento da classificação da imagem.  

 

 

Figura 38 – Ilustração do processo de fusão: (a) imagem original; (b) imagem resultante do algoritmo de 

segmentação de região homogênea. Dentro de pequenos retângulos, três pequenas regiões são selecionadas 

e ampliadas. A região inferior tem mais pixels cinza, por isso é classificada como pasto. A região central 

tem mais pixels pretos, portanto é classificada como agricultura, e como há mais pixels brancos na região 

superior, é classificada como floresta.  

 

4.6 Ambiente de Desenvolvimento 

Neste trabalho foram utilizados os seguintes softwares: MATLAB ® 2019ª, ENVI 5.5 

e e-Cognition.  

O software ENVI foi utilizado para gerar as imagens de referência para o classificador. 

O software MATLAB foi empregado no desenvolvimento do classificador da rede. O software 

e-Cognition foi empregado para utilizar o algoritmo de segmentação multi-resolução proposto 

por Baatz e Schäpe (2000). 



80 

 

 

 

A infraestrutura de hardware utilizada para o desenvolvimento deste trabalho foi um 

computador desktop com características descritas na Tabela 10. Destacamos, nessa 

configuração, a quantidade de memória da GPU, 32GB, que possibilitou realizar as 72 

simulações em um tempo aceitável. Em média, cada simulação demorou em torno de 80 horas. 

 

Tabela 10 – Características do computador utilizado 

Sistema Operacional Windows 10 

Processador Intel ® Xeon® W-2145 3,70 GHz 

GPU Quadro GV100 32GB e 5120 núcleos CUDA 

Memória RAM 64,0 GB 

Tipo de Sistema Sistema Operacional de 64 Bits 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Esse capítulo definiu com muita clareza a metodologia proposta nesse trabalho para 

classificação do uso do solo a partir de um conjunto de bandas obtidas a partir de imagens do 

satélite LANDSAT-8/OLI. A não ser pela Seção 2, que apresenta dados específicos para 

aplicações de classificação do uso do solo, o conteúdo das outras seções é genérico e pode ser 

utilizado em aplicações de detecção de regiões desmatadas. Particularmente, as etapas 

mostradas no diagrama em blocos da Figura 30 foram utilizadas no próximo capítulo para 

detecção de regiões desmatadas. O capítulo que ora finda caracteriza-se por propor uma 

metodologia robusta para a avaliação do método de fusão de dados em sensoriamento remoto, 

contribuição maior dessa tese. A robustez é conferida pelo método de validação cruzada, pela 

proposta de vários tamanhos de retalho de imagens, pelas inúmeras métricas a serem utilizadas 

para avaliação do desempenho, pelos diversos métodos de otimização e para melhoria da 

generalização das CNNs e pelas diversas arquiteturas de CNN propostas. No capítulo que se 

segue ficará claro que só as redes convolucionais não foram suficientes para garantir 

desempenhos que consideramos satisfatórios e, portanto, a fusão de dados foi imprescindível 

para se obter um desempenho no estado da arte. 
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CAPÍTULO 5 

5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

 Esse Capítulo pode ser divido em duas partes. Na primeira parte, é realizada a 

caracterização da metodologia proposta utilizando os conjuntos de imagens mosaico de três e 

seis bandas, com as classes floresta, agricultura e pasto. Essa primeira parte abrange as Seções 

5.1, 5.2 e 5.3. Na segunda parte deste capítulo, é realizada uma avaliação da metodologia 

proposta, utilizando imagens reais de regiões da Amazônia Legal Brasileira. Essa segunda parte 

abrange as Seções 5.4 e 5.5. 

  Na Seção 5.1 são apresentados os resultados das 36 simulações realizadas utilizando as 

imagens mosaico com seis bandas, as três CNNs descritas em 4.3.1, com os três métodos de 

otimização e com os dois métodos para melhoria da generalização. Ao final, são apresentados 

os resultados do modelo com melhor desempenho utilizando uma metodologia de validação 

cruzada de 5-pastas. 

Na Seção 5.2 são apresentadas outras 36 simulações que utilizaram como dado de 

entrada imagens-mosaico de três bandas. Ao final, são apresentados os resultados do modelo 

com melhor desempenho utilizando uma metodologia de validação cruzada de 5-pastas.  

Na Seção 5.3 são apresentados os resultados para a classificação das imagens-mosaico 

utilizando redes pré-treinadas por meio da técnica de transferência de conhecimento.  

Na Seção 5.4 são apresentados os resultados da segmentação semântica de cinco 

imagens que correspondem a regiões da Amazônia Legal Brasileira. Inicialmente são 

apresentados os resultados utilizando o processo de fusão de dados. Ao final, é apresentada uma 

comparação entre a segmentação semântica utilizando o processo de fusão de dados e utilizando 

apenas modelos CNNs treinados com imagens mosaico geradas a partir de retalhos de imagens 

de diferentes tamanhos, 10x10 e 20x20 pixels.  

Na Seção 5.5  são apresentados os resultados da aplicação da metodologia nas mesmas 

regiões avaliadas por Adarme et al. (2020) e Bem et al. (2020). Esses trabalhos não tiveram 

como objetivo realizar a classificação de uso de solo na Amazônia Legal, mas sim a detecção 

de áreas desmatadas. Nesse caso, a metodologia proposta no capítulo anterior foi adaptada, nos 

seguintes aspectos: foram utilizadas as classes de desmatamento e não desmatamento, as 

mesmas empregadas por Adarme et al. (2020) e Bem et al. (2020) e foram realizados novos 

treinamentos das redes CNNs, porém as arquiteturas utilizadas foram as mesmas. Quanto ao 
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algoritmo de regiões homogêneas, não houve modificações em relação àquele utilizado para a 

caraterização do uso do solo. 

 

5.1 Resultados das Simulações (Imagens com seis bandas) 

 

Esta seção apresenta os valores das métricas de desempenho das três arquiteturas CNNs 

propostas, combinadas com cada um dos métodos de otimização e com cada um dos métodos 

para melhoria da generalização. Como entrada das redes, utilizou-se imagens-mosaico de seis 

bandas. A Tabela 11 apresenta os desempenhos no conjunto de validação obtidos utilizando as 

redes CNN1, CNN2 e CNN3. A Figura 39 apresenta um gráfico com o desempenho de todos 

os experimentos realizados utilizando as três CNNs, os métodos de otimização e generalização. 

Os modelos de cada CNN com melhor desempenho no conjunto de validação são resumidos na 

Tabela 12.  

Tabela 11 – Desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3 no conjunto de validação, com imagens de 6 

bandas.  

  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

1 CNN1/SGDM 99,83 99,83 99,65 99,65 99,45 

2 CNN1/SGDM/Dropout 99,87 99,87 99,75 99,75 99,64 

3 CNN1/SGDM/L2 99,92 99,92 99,85 99,85 99,82 

4 CNN1/SGDM/Dropout/L2 99,94 99,94 99,88 99,88 99,85 

5 CNN1/ADAM 99,87 99,87 99,75 99,75 99,70 

6 CNN1/ADAM/Dropout 99,94 99,94 99,89 99,89 99,91 

7 CNN1/ADAM/L2 99,84 99,84 99,68 99,68 99,76 

8 CNN1/ADAM/Dropout/L2 99,84 99,84 99,68 99,68 99,76 

9 CNN1/RMSProp 99,98 99,98 99,96 99,96 99,95 

10 CNN1/RMSProp/Dropout 99,96 99,96 99,93 99,93 99,91 

11 CNN1/RMSProp/L2 99,89 99,89 99,78 99,78 99,84 

12 CNN1/RSMProp/Dropout/L2 99,90 99,90 99,81 99,81 99,85 

13 CNN2/SGDM 97,52 97,53 95,21 95,20 91,30 

14 CNN2/SGDM/Dropout 97,48 97,49 95,13 95,12 92,08 

15 CNN2/SGDM/L2 98,33 98,33 96,73 96,72 93,29 

16 CNN2/SGDM/Dropout/L2 98,20 98,20 96,49 96,48 93,60 

17 CNN2/ADAM 98,91 98,92 97,86 97,86 94,64 

18 CNN2/ADAM/Dropout 98,79 98,79 97,63 97,62 94,63 

19 CNN2/ADAM/L2 99,36 99,36 98,72 98,72 96,47 

20 CNN2/ADAM/Dropout/L2 99,11 99,11 98,24 98,24 95,76 

21 CNN2/RMSProp 98,90 98,90 97,83 97,83 94,50 

22 CNN2/RMSProp/Dropout 98,75 98,75 97,54 97,54 94,50 

23 CNN2/RMSProp/L2 99,23 99,23 98,47 98,47 95,92 

24 CNN2/RMSProp/Dropout/L2 99,02 99,02 98,06 98,06 95,39 
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  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

25 CNN3/SGDM 95,38 95,40 91,33 91,31 86,01 

26 CNN3/SGDM/Dropout 94,40 94,41 89,63 89,60 86,44 

27 CNN3/SGDM/L2 95,29 95,31 91,17 91,15 86,00 

28 CNN3/SGDM/Dropout/L2 93,88 93,88 88,73 88,70 82,67 

29 CNN3/ADAM 96,32 96,34 93,02 93,00 86,73 

30 CNN3/ADAM/Dropout 95,70 95,71 91,88 91,86 87,98 

31 CNN3/ADAM/L2 96,30 96,31 92,97 92,95 87,27 

32 CNN3/ADAM/Dropout/L2 95,73 95,75 91,96 91,94 88,13 

33 CNN3/RMSProp 96,20 96,21 92,80 92,78 86,59 

34 CNN3/RMSProp/Dropout 95,30 95,31 91,19 91,17 87,19 

35 CNN3/RMSProp/L2 96,17 96,18 92,74 92,72 86,51 

36 CNN3/RSMProp/Dropout/L2 73,32 73,24 58,55 58,54 50,24 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard 

Ponderado, (5) F1 = Score F1 

 

 

Figura 39 – Gráfico com o desempenho (acurácia) de cada modelo CNN proposto neste trabalho no 

conjunto de validação, com imagens de 6 bandas. 

 

Tabela 12 – Desempenho dos melhores modelos de cada CNN no conjunto de validação, com imagens de 6 

bandas. 

 
Experimento Acurácia (%) 

1 CNN1/RMSProp 99,98 

2 CNN2/ADAM/L2 99,36 

3 CNN3/ADAM 96,32 
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Conforme mostrado na Tabela 12, o modelo com melhor desempenho foi aquele no qual 

foi utilizada a CNN1, utilizando o método otimização RMSProp, sem utilizar métodos de 

regularização e métodos para melhoria da generalização. Esse modelo foi avaliado através do 

método de validação cruzada com 5-pastas. O conjunto de dados utilizado para esse 

experimento foi o conjunto de treinamento e teste. Dessa maneira, foram utilizados 3400 

imagens-mosaico de seis bandas. Essas imagens foram divididas aleatoriamente em 5 conjuntos 

com 680 imagens.  A Tabela 13 apresenta os desempenhos obtidos para esse experimento. 

Tabela 13 – Desempenho do melhor modelo CNN1/RMSProp utilizando a metodologia de validação 

cruzada com 5-pastas e imagens de 6 bandas. 

 

Pasta 
ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) 

JP(4) 

(%) 
F1(5) 

(%) 

1 100,00 100,00 100,00 100,00 99,99 

2 99,99 99,99 99,97 99,97 99,97 

3 99,89 99,89 99,78 99,79 99,78 

4 99,99 99,99 99,99 99,99 99,99 

5 99,99 99,99 99,97 99,97 99,97 

Média 99,97 99,97 99,94 99,94 99,94 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 
(5) F1 = Score F1 

 

 

5.2 Resultados das Simulações (Imagens com três bandas) 

 

Esta seção apresenta as métricas de desempenho das três arquiteturas CNNs propostas, 

combinadas com cada um dos métodos de otimização e com cada um dos métodos para 

melhoria da generalização, utilizando como entrada imagens-mosaico de três bandas (B4, B5 e 

B6). A Tabela 14 apresenta os desempenhos obtidos utilizando as redes CNN1, CNN2 e CNN3. 

A Figura 40 apresenta um gráfico com o desempenho de todos os experimentos realizados 

utilizando as três CNNs, com os métodos de otimização e com os métodos para melhoria da 

generalização. Os modelos de cada CNN com melhor desempenho no conjunto de validação 

são resumidos na Tabela 15.  

 

Tabela 14 – Desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3 no conjunto de validação, com imagens de 3 

bandas.  

  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

1 CNN1/SGDM 99,75 99,75 99,50 99,50 99,30 

2 CNN1/SGDM/Dropout 99,52 99,53 99,06 99,05 98,84 

3 CNN1/SGDM/L2 99,00 99,00 98,02 98,02 97,95 

4 CNN1/SGDM/Dropout/L2 99,72 99,73 99,45 99,45 99,46 

5 CNN1/ADAM 99,89 99,89 99,78 99,78 99,77 

6 CNN1/ADAM/Dropout 99,63 99,63 99,26 99,26 99,40 

7 CNN1/ADAM/L2 98,51 98,52 97,08 97,08 97,56 



85 

 

 

 

  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

8 CNN1/ADAM/Dropout/L2 98,70 98,70 97,44 97,43 97,92 

9 CNN1/RMSProp 99,89 99,89 99,79 99,79 99,78 

10 CNN1/RMSProp/Dropout 99,92 99,92 99,84 99,84 99,77 

11 CNN1/RMSProp/L2 99,38 99,38 98,76 98,76 98,74 

12 CNN1/RSMProp/Dropout/L2 97,38 97,40 94,93 94,92 95,93 

13 CNN2/SGDM 95,98 95,99 92,41 92,39 86,85 

14 CNN2/SGDM/Dropout 94,90 94,92 90,49 90,46 87,11 

15 CNN2/SGDM/L2 96,37 96,38 93,09 93,07 87,98 

16 CNN2/SGDM/Dropout/L2 95,95 95,96 92,33 92,31 89,08 

17 CNN2/ADAM 97,16 97,17 94,54 94,52 89,43 

18 CNN2/ADAM/Dropout 97,27 97,27 94,74 94,73 89,83 

19 CNN2/ADAM/L2 97,09 97,10 94,42 94,41 89,29 

20 CNN2/ADAM/Dropout/L2 96,82 96,84 93,91 93,89 90,23 

21 CNN2/RMSProp 97,47 97,48 95,11 95,10 89,52 

22 CNN2/RMSProp/Dropout 96,81 96,81 93,88 93,87 88,31 

23 CNN2/RMSProp/L2 97,26 97,27 94,73 94,72 90,25 

24 CNN2/RMSProp/Dropout/L2 96,53 96,55 93,39 93,37 90,27 

25 CNN3/SGDM 93,09 93,12 87,41 87,38 81,95 

26 CNN3/SGDM/Dropout 91,84 91,86 85,35 85,32 82,74 

27 CNN3/SGDM/L2 93,16 93,18 87,52 87,49 82,07 

28 CNN3/SGDM/Dropout/L2 92,25 92,28 86,01 85,97 83,94 

29 CNN3/ADAM 94,37 94,38 89,57 89,54 81,95 

30 CNN3/ADAM/Dropout 93,08 93,10 87,37 87,34 83,36 

31 CNN3/ADAM/L2 94,06 94,08 89,03 89,00 82,92 

32 CNN3/ADAM/Dropout/L2 92,94 92,97 87,15 87,12 84,47 

33 CNN3/RMSProp 94,22 94,24 89,32 89,30 81,63 

34 CNN3/RMSProp/Dropout 93,22 93,24 87,61 87,58 83,72 

35 CNN3/RMSProp/L2 93,85 93,87 88,66 88,64 83,21 

36 CNN3/RSMProp/Dropout/L2 92,43 92,45 86,32 86,29 81,60 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard 

Ponderado, (5) F1 = Score F1 

 

 

 



86 

 

 

 

 

Figura 40 – Gráfico com o desempenho (acurácia) de cada modelo CNN proposto neste trabalho no 

conjunto de validação, com imagens de 3 bandas 

 

Tabela 15 – Desempenho dos melhores modelos de cada CNN, no conjunto de validação, com imagens de 3 

bandas.  

 

 
Experimento Acurácia (%) 

1 CNN1/RMSProp/Dropout 99,92 

2 CNN2/RMSProp 97,47 

3 CNN3/ADAM 94,37 

 

Conforme mostrado na Tabela 15, o modelo com melhor desempenho foi aquele no qual 

foi utilizada a CNN1, utilizando o método otimização RMSProp e dropout como método de 

melhoria da generalização. Esse modelo foi avaliado através do método de validação cruzada 

com 5-pastas. O conjunto de dados utilizado para esse experimento foi o conjunto de 

treinamento e teste. Dessa maneira, foram utilizados 3400 imagens-mosaico de três bandas (B4, 

B5 e B6). Essas imagens foram divididas aleatoriamente em 5 conjuntos com 680 imagens. A 

Tabela 16 apresenta os desempenhos obtidos para esse experimento. 
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Tabela 16 – Desempenho do modelo CNN1/RMSProp/Dropout utilizando uma metodologia de validação 

cruzada com 5-pastas, com imagens de três bandas. 

Pasta ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

1 99,86 99,86 99,72 99,72 99,65 

2 99,87 99,87 99,74 99,74 99,71 

3 99,76 99,76 99,52 99,52 99,59 

4 99,87 99,87 99,74 99,74 99,72 

5 99,94 99,94 99,89 99,89 99,87 

Média 99,86 99,86 99,72 99,72 99,71 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 

(5) F1 = Score F1 

 

5.3 Resultados das Simulações utilizando transferência de conhecimento 

Os resultados obtidos utilizando as arquiteturas CNN1, CNN2 e CNN3 foram 

comparados com os resultados obtidos com redes treinadas através da metodologia de 

transferência de conhecimento, conforme detalhada na Seção 4.3.2. Para o treinamento com 

transferência de conhecimento foram utilizados os métodos de otimização SGDM, ADAM e 

RMSProp. Os dados de entrada foram imagens-mosaico de seis bandas. Nesse caso, um total 

de doze experimentos foram realizados. A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos utilizando 

o conjunto de validação. O melhor desempenho foi obtido utilizando a rede Resnet50 e o 

método ADAM. Para este modelo, foi obtida uma ACCG de 94,50%. Este desempenho foi 

inferior ao do modelo CNN1 com o método de otimização RMSProp, que obteve uma ACCG 

de 99,98%. 

Tabela 17 – Acurácia utilizando transferência de conhecimento para o conjunto de validação.  

Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

ResNet50/SGDM 92,26 92,28 86,03 86,00 86,31 

ResNet50/ADAM 94,50 94,51 89,77 89,75 87,73 

ResNet50/RMProp 94,17 94,19 89,21 89,18 88,70 

InceptionResnetv2/SGDM 89,77 89,79 81,84 81,81 80,44 

InceptionResnetv2/ADAM 87,62 87,66 78,14 78,11 77,75 

InceptionResnetv2/RMSProp 88,23 88,25 79,38 79,35 79,91 

MobileNetv2/SGDM 77,87 77,93 64,00 63,95 57,17 

MobileNetv2/ADAM 77,41 77,44 63,80 63,76 56,27 

MobileNetv2/RMSProp 77,83 77,86 64,27 64,23 58,92 

Xception/SGDM 92,25 92,27 85,96 85,93 82,67 

Xception/ADAM 91,34 91,36 84,41 84,37 83,02 

Xception/RMSProp 91,18 91,20 84,21 84,17 82,21 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 
(5) F1 = Score F1 

 

5.4 Classificação/Segmentação de imagens da Região Amazônica 

Essa seção apresenta os resultados de classificação utilizando imagens de algumas 

regiões da Amazônia. Essa seção é dividida em duas partes. Inicialmente apresenta-se os 
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resultados da segmentação das imagens reais de 400 x 400 pixels (e não imagens mosaico) 

utilizando o processo de fusão de dados.  Posteriormente, apresenta-se uma comparação entre 

a segmentação semântica utilizando o processo de fusão de dados e a segmentação semântica 

utilizando apenas modelos CNNs treinados com imagens mosaico geradas a partir de retalhos 

de imagens de tamanho 10x10 e 20x20 pixels.   

 

5.4.1 Segmentação de imagens reais (e não imagens mosaico) da Região Amazônica 

utilizando o método de Fusão de Dados  

Nesse experimento trabalhou-se com imagens de 6 bandas. Foi avaliado o desempenho 

dos três melhores modelos de CNN1, CNN2 e CNN3 mostrados na Tabela 12. O modelo que 

apresentou os melhores resultados foi o CNN2/ADAM/L2. Em seguida foi realizado um 

refinamento do resultado obtido através do método de fusão de dados, apresentado na Seção 

4.5.  

Na Figura 41, apresenta-se os resultados da classificação de uma imagem LANDSAT-

8/OLI obtidos através do modelo que utiliza a CNN2/ADAM/L2, bem como o resultado 

utilizando a fusão de dados (modelo CNN2/ADAM/L2 e segmentação de regiões homogêneas).   

Como mostrado na Figura 41(c), no resultado da classificação pela CNN2, há algumas regiões 

classificadas incorretamente como floresta. Na Figura 41(e), que mostra o resultado através do 

processo de fusão, estas classificações errôneas são minimizadas. A acurácia obtida utilizando 

apenas a segmentação semântica com CNN2/ADAM/L2 foi de 96,84%. Após o processo de 

fusão dos dados, a acurácia aumentou para 99,81%. 

Pode-se observar que a metodologia proposta apresentou desempenhos muito próximos 

ao desempenho máximo de 100% de acurácia, o que pode ser considerado no estado da arte 

para a área. O processo de fusão de dados aumentou a acurácia da classificação da imagem. 

Na Figura 42 mostra-se cinco imagens LANDSAT-8/OLI de regiões da Amazônia Legal 

Brasileira com seus respectivos padrões ouro e as imagens classificadas usando o processo de 

fusão de dados (modelo CNN2/ADAM/L2 e segmentação de regiões homogêneas). A Tabela 

18 apresenta os resultados obtidos para a segmentação semântica dessas imagens utilizando 

somente o modelo CNN2/ADAM/L2 e o processo de fusão de dados. Pode-se observar que o 

processo de fusão de dados melhorou os valores de acurácia obtidos para essas regiões, que 

ficaram acima de 99% em todos os casos. 
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Figura 41 – LANDSAT-8/OLI imagens das regiões amazônicas. (a) imagem original exibida em 

composição colorida das bandas B6-B5- B4; (b) padrão ouro; (c) classificação semântica feita pela CNN2, 

com uma acurácia de 96,84%. (d) imagem de saída resultante da segmentação multiresolução; (e) 

resultado da classificação da imagem após processo de fusão de dados, com uma acurácia de 99,80%. 
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Figura 42 – LANDSAT-8/OLI imagens da região Amazônica. (a) imagens originais exibidas em 

composição colorida B6-B5-B4; (b) imagem padrão em ouro; (c) imagens classificadas pelo modelo 

CNN2/ADAM/L2 e processo de fusão. As acurácias obtidas para as imagens 1, 2, 3, 4 e 5 foram de 99,63%, 

99,08%, 99,66%, 99,83% e 99,85% respectivamente.  
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Tabela 18 – Resultados obtidos para a segmentação semântica das imagens da Figura 42 utilizando os 

modelos CNN2/ADAM/L2 e Fusão de Dados 

Figura Região/Cena Data 
Método de 

Segmentação 

ACCG(1) 

(%) 

ACCM(2) 

(%) 
J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

41(1) 228/67 18/08/2014 

CNN2/ADAM/L2 95,35 95,33 60,99 91,49 94,86 

Fusão de Dados 99,63 99,63 99,33 99,49 99,55 

41(2) 228/68 18/08/2014 

CNN2/ADAM/L2 95,65 84,16 73,96 92,56 83,41 

Fusão de Dados 99,08 99,02 97,62 97,82 93,15 

41(3) 231/66 23/08/2014 

CNN2/ADAM/L2 97,95 96,65 61,53 96,10 94,41 

Fusão de Dados 99,66 99,73 98,64 99,32 97,57 

41(4) 233/67 21/08/2014 

CNN2/ADAM/L2 97,43 97,45 62,69 95,03 93,67 

Fusão de Dados 99,83 99,84 99,59 99,66 98,75 

41(5) 224/65 22/08/2014 

CNN2/ADAM/L2 97,30 94,95 92,18 94,76 87,69 

Fusão de Dados 99,85 99,65 99,55 99,7 99,28 

 (1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 

(5) F1 = Score F1 

 

5.4.2 Avaliação da metodologia utilizando retalhos de imagens 20x20 e 10x10 pixels 

Esta subseção apresenta os resultados da segmentação semântica utilizando apenas 

modelos CNNs treinados com imagens mosaico geradas a partir de retalhos de imagens de 

tamanho 10x10 e 20x20 pixels. Nesse caso, o objetivo é verificar se o desempenho da 

segmentação semântica utilizando apenas redes CNNs treinadas com retalhos menores é 

equivalente ao desempenho utilizando o processo de fusão de dados. Os modelos CNNs 

escolhidos foram os melhores modelos para o conjunto de validação apresentados na Tabela 

12. 

A partir das imagens LANDSAT-8/OLI apresentadas na Tabela 5 foram extraídos retalhos de tamanho 

20x20 e 10x10 pixels referentes as classes floresta, agriculta e pasto. A Tabela 19 e  

 

Tabela 20 apresentam a distribuição dos retalhos de imagens de tamanho 20x20 e 10x10 

pixels, respectivamente. 

Tabela 19 – Divisão dos retalhos de imagens 20x20 pixels 

Classe Treinamento Validação 

Floresta 260000 260000 

Pasto 54000 54000 

Agricultura 20000 20000 
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Tabela 20 – Divisão dos retalhos de imagens 10x10 pixels 

Classe Treinamento Validação 

Floresta 637500 637500 

Pasto 379500 379500 

Agricultura 138000 138000 

 

Utilizando os conjuntos de retalhos de imagens de treinamento e validação descritos 

anteriormente, foram gerados dois bancos de imagens mosaico com 4.000 imagens cada um, 

conforme apresentado na Tabela 21. Foram destinadas 3.000 imagens para treinamento e 1.000 

para validação. As Tabela 22 e 31 apresentam o desempenho no conjunto de validação com 

retalhos de 20x20 pixels e 10x10 pixels, respectivamente.  

 

Tabela 21 – Banco de Imagens-mosaicos gerados com a quantidade para os conjuntos de treinamento e 

validação 

Versão Bandas Total de imagens-mosaico Treinamento Validação 

20x20 
B2, B3, B4, B5, 

B6, B7 
4000 3000 1000 

10x10 
B2, B3, B4, B5, 

B6, B7 
4000 3000 1000 

 

Tabela 22 – Desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3 no conjunto de validação, treinadas com 

imagens de 6 bandas e imagens mosaico com retalhos 20x20 pixels 

  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

1 CNN1/RMSProp 95,85 95,84 92,13 92,14 95,41 

2 CNN2/ADAM/L2 94,55 94,55 89,76 89,77 92,97 

3 CNN3/ADAM 94,38 94,37 89,52 89,53 90,85 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 
(5) F1 = Score F1 

Tabela 23 – Desempenho das redes CNN1, CNN2 e CNN3 no conjunto de validação, treinadas com 

imagens de 6 bandas e imagens mosaico com retalhos 10x10 pixels 

  Experimento ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

1 CNN1/RMSProp 93,59 93,59 88,16 88,17 93,17 

2 CNN2/ADAM/L2 94,55 94,55 89,76 89,77 92,97 

3 CNN3/ADAM 94,38 94,37 89,52 89,53 90,85 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 
(5) F1 = Score F1 

 Utilizando os modelos CNNs apresentados na Tabela 22 e Tabela 23, foi realizada a 

segmentação semântica das imagens apresentadas na Figura 41 e 41. A Tabela 24 e a Tabela 

25 apresentam o desempenho para a classificação dessas imagens utilizando os modelos CNNs 

treinados com retalhos de tamanho 20x20 e 10x10 pixels respectivamente. 
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Tabela 24 – Resultados obtidos para a classificação das imagens das Figura 41 e Figura 42 utilizando 

modelos CNNs treinados com imagens mosaico compostas de retalhos 20x20 pixels 

Modelo Figura ACCG(1) (%) ACCM(2) (%) J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

CNN1/RMSProp Figura 41 (a) 43,80 43,43 27,20 41,36 47,69 

CNN2/ADAM/L2 Figura 41 (a) 97,04 97,26 93,57 94,29 84,66 

CNN3/ADAM Figura 41 (a) 97,18 96,78 93,80 94,53 86,04 

CNN1/RMSProp Figura 42 (1) 26,52 26,56 16,24 24,36 86,35 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (1) 94,70 94,69 60,28 90,42 93,80 

CNN3/ADAM Figura 42 (1) 94,91 94,96 60,71 91,05 90,95 

CNN1/RMSProp Figura 42 (2) 28,40 43,85 16,58 14,57 49,00 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (2) 95,28 85,17 73,82 91,95 82,87 

CNN3/ADAM Figura 42 (2) 95,81 81,95 73,05 92,81 81,33 

CNN1/RMSProp Figura 42 (3) 23,07 29,53 16,86 21,34 38,83 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (3) 97,74 97,27 91,71 95,74 94,24 

CNN3/ADAM Figura 42 (3) 98,00 97,23 92,54 96,20 93,43 

CNN1/RMSProp Figura 42 (4) 28,16 30,34 18,92 26,47 64,17 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (4) 97,04 97,29 62,15 94,32 93,27 

CNN3/ADAM Figura 42 (4) 97,87 97,63 63,35 95,89 94,17 

CNN1/RMSProp Figura 42 (5) 30,51 37,81 21,83 28,06 43,65 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (5) 96,89 94,01 60,68 93,99 83,50 

CNN3/ADAM Figura 42 (5) 97,44 96,13 61,80 95,07 89,83 
(1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 

(5) F1 = Score F1 

 

 Tabela 25 – Resultados obtidos para a classificação das imagens das Figura 41 e Figura 42 utilizando 

modelos CNNs treinados com imagens mosaico compostas de retalhos 10x10 pixels 

Modelo Figura ACCG (%) ACCM (%) J (%) JP (%) F1 (%) 

CNN1/RMSProp Figura 41 (a) 71,94 77,82 48,60 68,59 42,15 

CNN2/ADAM/L2 Figura 41 (a) 95,71 96,52 60,64 91,91 77,49 

CNN3/ADAM Figura 41 (a) 97,72 97,84 94,99 95,57 89,54 

CNN1/RMSProp Figura 42 (1) 77,75 77,38 49,63 74,81 68,99 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (1) 94,30 94,41 59,79 89,68 88,67 

CNN3/ADAM Figura 42 (1) 94,37 94,46 60,20 90,27 88,80 

CNN1/RMSProp Figura 42 (2) 58,76 64,34 32,19 50,47 22,35 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (2) 94,00 78,98 67,24 90,39 73,15 

CNN3/ADAM Figura 42 (2) 96,10 79,11 72,90 92,99 81,80 

CNN1/RMSProp Figura 42 (3) 51,96 65,81 39,97 49,96 35,90 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (3) 97,86 94,33 61,15 95,99 89,55 

CNN3/ADAM Figura 42 (3) 98,33 96,28 62,34 96,76 92,56 

CNN1/RMSProp Figura 42 (4) 68,69 75,75 48,17 66,38 45,39 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (4) 97,66 97,46 63,03 95,47 92,06 

CNN3/ADAM Figura 42 (4) 97,97 97,55 63,50 96,08 93,74 

CNN1/RMSProp Figura 42 (5) 90,37 81,69 53,13 88,78 65,55 

CNN2/ADAM/L2 Figura 42 (5) 97,46 97,02 61,92 95,14 88,41 

CNN3/ADAM Figura 42 (5) 97,47 96,84 61,94 95,17 89,30 
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 Na Tabela 26 são apresentados os resultados para a segmentação semântica das imagens 

das Figura 41 e Figura 42, utilizando o processo de fusão de dados e a segmentação feita 

utilizando somente os modelos CNNs treinados com retalhos de imagens de tamanho 20x20 e 

10x10 pixels. Pode-se notar que o método de fusão de dados obteve melhores resultados, com 

uma acurácia superior a 99% em todos os casos. 

 

Tabela 26 – Comparação dos resultados obtidos para a classificação das imagens das Figura 41 e Figura 

42 utilizando modelo CNNs treinados com imagens mosaico compostas de retalhos e utilizando o processo 

de fusão de dados 

Modelo 
Banco de Imagem do 

Classificador CNN 
Figura ACCG (%) 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 10x10 pixels 
Figura 41 (a) 97,72 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 41 (a) 99,81 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 20x20 pixels 
Figura 42 (1) 94,91 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 42 (1) 99,63 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 10x10 pixels 
Figura 42 (2) 96,10 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 42 (2) 99,09 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 10x10 pixels 
Figura 42 (3) 98,33 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 42 (3) 99,66 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 20x20 pixels 
Figura 42 (4) 97,87 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 42 (4) 99,83 

CNN3/ADAM 
Imagens mosaico 

Retalhos 10x10 pixels 
Figura 42 (5) 97,47 

Fusão de Dados (CNN2/ADAM/L2 

+ Imagem Homogênea) 

Imagens Mosaico 

Retalhos 40x40 pixels 
Figura 42 (5) 99,85 

 

5.5 Avaliação da Metodologia em Regiões usadas por Adarme et al. (2020) e Bem et al. 

(2020)  

Conforme já salientado anteriormente, a metodologia apresentada neste trabalho 

também foi aplicada nas mesmas regiões avaliadas por Bem et al. (2020) e Adarme et al. (2020), 

para classificação de áreas desmatadas. Bem et al., (2020) mapearam o desmatamento ocorrido 

entre 2017 e 2019. Adarme et al., (2020) mapearam o desmatamento entre 2016 e 2017. Nesse 

caso, as saídas das arquiteturas CNNs foram ajustadas para realizar a classificação das mesmas 

classes utilizadas por Bem et al. (2020) e Adarme et al. (2020): desmatamento e não 

desmatamento. 
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Foram montados dois conjuntos de dados com 2.000 imagens-mosaico cada um 

utilizando as imagens avaliadas por Bem et al. (2020) e Adarme et al. (2020), respectivamente. 

A Tabela 27 mostra as imagens utilizadas para a construção de cada conjunto de dados e a 

divisão de cada conjunto em treinamento e validação. Para esse experimento, o tamanho de 

cada imagem mosaico foi de 400x400 pixels. Devido ao tamanho das áreas de desmatamento 

serem muito pequenos, em geral áreas menores que 40x40 pixels, para esse caso o tamanho dos 

retalhos utilizados foi 20x20 pixels.  

Tabela 27 – Bancos de imagens montados utilizando as imagens avaliadas por Bem et al. (2020) e Adarme 

et al. (2020) 

Banco de Imagem Orbita/Ponto Data Treinamento Validação 

1  

(Bem et al. (2020)) 

227/63 08/07/2017 

1400 600 
227/63 21/072017 

227/65 18/08/2017 

230/65 21/07/2018 

2 

 (Adarme et al. (2020)) 

230/65 21/06/2017 
1400 600 

230/65 24/06/2018 

 

As Figuras Figura 43 e Figura 44  mostram exemplos de imagens mosaico e os 

correspondentes padrões ouro para os conjuntos de dados 1 e 2, respectivamente. Cada retalho 

de imagem corresponde a uma região de desmatamento ou não-desmatamento. A Tabela 28 

apresenta o desempenho das redes CNNs para cada um desses conjuntos de dados. Foi utilizado 

o melhor modelo de cada CNN apresentado na Tabela 12. 

 

Figura 43 – Exemplo de imagem-mosaico para a região utilizada por Bem et al. (2020). Em (a) é a 

imagem-mosaico mostrada em uma composição colorida B6-B5-B4 e (b) o padrão ouro correspondente.  
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Figura 44 – Exemplo de imagem-mosaico para a região utilizada por Adarme et al. (2020). Em (a) é a 

imagem-mosaico mostrada em uma composição colorida B6-B5-B4 e (b) o padrão ouro correspondente.  

  

Tabela 28 – Desempenho de três melhores modelos de cada CNN usando as mesmas regiões utilizadas por 

Bem et al. (2020) e Adarme et al. (2020) para os respectivos conjuntos de validação 

Banco de Imagem Experimento ACCG (%) ACCM (%) J (%) JP (%) F1 (%) 

 CNN1/RMSProp 98,48 97,98 96,26 97,03 99,68 

1 CNN2/ADAM/L2 98,44 97,94 96,89 96,93 98,68 

 CNN3/RMSProp/L2 97,96 97,30 95,91 95,99 98,14 

 CNN1/RMSProp 98,59 98,10 96,26 97,25 99,90 

2 CNN2/ADAM/L2 99,55 99,32 98,95 99,10 99,60 

 CNN3/RMSProp/L2 99,52 99,33 98,85 99,05 99,55 

 

O método de fusão de dados foi empregado para classificar as imagens apresentadas nas 

Figura 45 e Figura 46. Para esses casos o modelo utilizado foi CNN2/ADAM/L2. A Figura 45 

corresponde a uma região avaliada por Bem et al. (2020). Para esta imagem, a acurácia obtida 

foi de 99,91% e o valor de F1-Score foi de 99,94%. O valor da acurácia foi muito semelhante 

ao valor obtido por Bem et al. (2020). O F1-Score foi maior que o valor obtido pelos autores, 

que foi de 94,65%. A Figura 46 corresponde a uma região avaliada por Adarme et al. (2020). 

Para esta imagem, a acurácia obtida foi de 99,94%, e o valor do F1-Score foi de 99,92%. O 

valor da acurácia foi superior ao melhor resultado obtido por Adarme et al. (2020), que foi de 

95%. Em relação ao valor do F1-Score, o valor foi superior ao obtido pelos autores, que foi de 

63%.
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Figura 45 – Imagem LANDSAT-8/OLI da regão amazônica. (a) Imagem de uma região (3200x3200pixels) 

da cena LANDSAT-8/OLI 230/65 avaliada por Bem et al. (2020) exibida em composição colorida B6-B5-

B4. (b) mostra imagem classificada, com acurácia de 99,91%. 

 

 

 

Figura 46 – Imagem LANDSAT-8/OLI da região amazônica. Em (a), imagem de uma região 

(2000x1200pixels) da cena LANDSAT-8/OLI 225/62 avaliada por Adarme et al. (2020) exibida em 

composição colorida B6-B5-B4. Em (b), a imagem é classificada com acurácia de 99,94%. 
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Na Tabela 29 são apresentados os resultados obtidos para a segmentação semântica das 

imagens da Figura 45 e da Figura 46 utilizando o modelo CNN2/ADAM/L2 e o processo de 

fusão de dados. Ao observar esses resultados, nota-se que o processo de fusão de dados 

aumentou a acurácia da segmentação das imagens. Para a imagem da Figura 45, a acurácia 

aumentou de 95,80% para 99,91. Em relação a imagem da Figura 46, a acurácia aumentou de 

93,49% para 99,94%. Isso mostra a eficácia da metodologia proposta classificação de uso do 

solo também para a segmentação de imagens em regiões de desmatamento e não desmatamento. 

 

Tabela 29 – Resultados obtidos para a segmentação semântica das imagens da Figura 45 e Figura 46 

utilizando os modelos CNN2/ADAM/L2 e Fusão de Dados 

Figura Região/Cena Data 
Método de 

Segmentação 

ACCG(1) 

(%) 

ACCM(2) 

(%) 
J(3) (%) JP(4) (%) F1(5) (%) 

44 

230/65 

Bem et al. 

2020 

21/07/2018 

CNN2/ADAM/L2 95,80 92,73 78,84 93,68 97,74 

Fusão de Dados 99,91 99,84 99,14 99,82 99,94 

45 

225/62 

Adarme et al. 

2020 

24/06/2018 

CNN2/ADAM/L2 93,49 91,12 79,12 89,83 95,33 

Fusão de Dados 99,94 99,97 99,71 99,89 99,92 

 (1) ACCG = Acurácia Global, (2) ACCM = Acurácia Média, (3) J = Coeficiente Jaccard, (4)JP = Coeficiente Jaccard Ponderado, 

(5) F1 = Score F1 
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CAPÍTULO 6 

6 CONCLUSÕES 

Registra-se inicialmente o amplo escopo desse trabalho, que pode ser considerado 

através da quantidade de objetivos específicos propostos. Procurou-se não só utilizar redes 

convolucionais para uma aplicação específica de sensoriamento remoto, mas a duas: 

caracterização do uso de solo e identificação de regiões desmatadas. Os resultados obtidos em 

ambas as aplicações, com valores de acurácias superiores a 99%, atestam a excelência do 

método proposto. Essa excelência é atestada não só pelos altos valores das métricas, mas 

também pela comparação com outros trabalhos da literatura que se debruçaram com o problema 

de desmatamento na região amazônica. 

A amplitude dos dados utilizados, abrangendo regiões de vários estados, confere uma 

credibilidade adicional a metodologia proposta, que não se ressente, nesse aspecto, da escassez 

de dados, nem na circunscrição dos mesmos a uma área específica da Amazônia legal. 

Procurou-se abranger uma grande região em que o uso da terra já se encontra diversificado em 

função dos sucessivos desmatamentos ocorridos ao longo dos últimos anos. 

Diante do problema encontrado na prática do desbalanceamento das diversas classes de 

uso do solo, propôs-se utilizar uma técnica inovadora na área de sensoriamento remoto, a 

técnica de imagens mosaico, que utiliza retalhos de imagens para constituírem uma imagem 

maior. Tal técnica, no entanto, tende a produzir regiões de uso do solo que se parecem com a 

forma dos retalhos utilizados, diminuindo a precisão do método de classificação.  

Diante dessa limitação, embora os resultados de acurácia já fossem aceitáveis, quando 

comparados a outros trabalhos da literatura, não houve uma acomodação. Foi-se além, ao 

propor um método de fusão de dados que agregou à saída das redes convolucionais dados do 

método de regiões homogêneas, através de um processo original de fusão de dados. Foi esse 

método de fusão que alçou a metodologia proposta para classificação do uso do solo ao estado 

da arte na área.  

Procurou-se, em outro viés da pesquisa, utilizar-se tamanhos de retalhos menores. No 

entanto, a prática mostrou que os resultados aí obtidos não foram satisfatórios. Destarte, o 

método de fusão de dados com redes CNN treinadas com retalhos de 40x40 pixels ficou 

consagrado como o método de excelência.  

A caracterização das redes convolucionais foi feita à exaustão, com diferentes métodos 

de otimização, diferentes técnicas para melhoria da generalização, tamanhos diferentes de 

retalhos e diferentes tamanhos de arquitetura. Pelos resultados obtidos com as três arquiteturas 
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no treinamento e na validação, pode-se afirmar que o overfitting não esteve presente em 

nenhuma delas.  

Com o objetivo de avaliar uma tendência da área de aprendizado profundo de se 

trabalhar com transferência de conhecimento, sobretudo na área de processamento de imagens, 

procurou-se explorá-la, através da utilização de diversas arquiteturas pré-treinadas. Verificou-

se, no entanto, que as arquiteturas propostas nesse trabalho que foram treinadas a partir de 

parâmetros inicializados randomicamente, superaram o desempenho dessas redes treinadas com 

transferência de conhecimento.   

Um trabalho bem conduzido tem que, necessariamente mostrar que atingiu os objetivos 

a que se propôs. Nesse sentido, no texto a seguir são listados todos os objetivos específicos e 

mostrado que os mesmos foram atingidos na sua integralidade.   

 

6.1 Avaliar o desempenho de arquiteturas de redes convolucionais para segmentação 

semântica de imagens de sensoriamento remoto em classes de uso do solo nas seguintes 

regiões da Amazônia Legal Brasileira: Amazonas, Rondônia, Mato Grosso e Pará 

Das três CNNs avaliadas neste trabalho, nas regiões acima mencionadas, a que 

apresentou melhores resultados foi a rede de tamanho médio, CNN2. Essa CNN, treinada com 

o método de otimização ADAM e com regularização L2 apresentou os melhores resultados para 

a segmentação semântica dos usos de solo em imagens de sensoriamento da Amazônia. O 

desempenho desse modelo no conjunto de validação obteve uma acurácia de 99,36%. Quando 

aplicado para segmentação de regiões da Amazônia, esse método obteve valores de acurácia 

superiores à 99% em todas as imagens avaliadas, conforme pode ser observado na Tabela 18.  

 

6.2 Caracterizar o desempenho dessas arquiteturas em função de métodos utilizados para 

melhoria da generalização, como: regularização L2 e dropout 

Os métodos regularização L2 e dropout foram aplicados para cada CNN avaliada. Em 

geral, os resultados dos modelos CNNs empregando esses métodos de generalização foram 

muito próximos dos resultados dos modelos CNNs sem a utilização dos mesmos. Por exemplo, 

a partir da Tabela 11, pode-se observar que o desempenho do modelo CNN1, utilizando o 

método de otimização SGDM foi de 99,83%. Quando aplicado os métodos para melhoria da 

generalização, o melhor desempenho obtido foi para o modelo CNN1 utilizando dropout e 

regularização L2, que nesse caso apresentou uma acurácia de 98,94%. Uma diferença de 

desempenho de apenas 0,11%. 
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6.3 Comparar o desempenho da arquitetura proposta com o desempenho de arquiteturas 

pré-treinadas, por meio da técnica de transferência de conhecimento 

Utilizando a técnica de transferência de conhecimento, o melhor desempenho foi obtido 

com a rede pré-treinada Resnet50 e o método de otimização ADAM. Para este modelo, foi 

obtida uma ACCG de 94,50%. Este desempenho foi bem inferior ao do modelo CNN1 treinado 

com o método de otimização RMSProp, onde obteve-se uma ACCG de 99,98%. Portanto, a 

comparação demonstrou a eficácia do método proposto em relação a arquiteturas pré-treinadas.  

 

6.4 Utilizar o método desenvolvido para segmentação semântica de uso do solo em 

problemas de detecção de áreas desmatadas e não desmatadas 

A metodologia proposta neste trabalho para caracterização do uso do solo foi adaptada 

para realizar a classificação de áreas desmatadas e não desmatadas. Essa adaptação foi 

necessária para realizar uma avaliação da mesma nas regiões utilizadas por Bem et al. (2020) e 

Adarme et al. (2020). Esses autores tiveram como objetivo realizar a classificação de áreas 

desmatadas em regiões da Amazônia Legal Brasileira. O desempenho obtido na tarefa de 

classificação de áreas desmatadas foi semelhante àquele obtido na caracterização do uso do 

solo. 

 

6.5 Comparar o desempenho da metodologia proposta com o desempenho de outros 

métodos publicados na literatura 

Na mesma região utilizada por Bem et al. (2020), a acurácia e o F1-score obtidas foram 

de 99,91% e 99,94%, respectivamente. A acurácia obtida por Bem et al. (2020) foi de 99,93%. 

Em relação a métrica F1-score, o valor obtido foi superior àquele obtido pelo referido autor, 

que obteve um valor 94,65%. Na mesma região utilizada por Adarme et al. (2020), a acurácia 

e o F1-Score obtidos pelo método proposto foram de 99,82% e 99,63%, respectivamente. Os 

resultados obtidos foram superiores àqueles obtidos pelo referido autor, que foi de 95% e 63%, 

respectivamente. 

 

6.6 Propor a melhoria do desempenho das redes convolucionais na classificação do uso do 

solo e na detecção do desmatamento, através da fusão de dados entre a segmentação 

semântica das redes convolucionais com o método de segmentação de regiões 

homogêneas  
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O método de fusão de dados proposto neste trabalho consistiu em utilizar a saída da 

CNN e o método de segmentação de regiões homogêneas para realizar um refinamento na 

segmentação da imagem. Considerando a Figura 41, a segmentação utilizando apenas o modelo 

CNN obteve uma acurácia de 96,84%. Quando aplicado o método de fusão de dados, a acurácia 

passou para 99,80%. Ao considerar os resultados apresentados na Tabela 18, observa-se 

também que o desempenho da segmentação semântica foi melhor utilizando o processo de fusão 

de dados. Portanto, o método de fusão de dado conseguiu melhorar o desempenho da 

segmentação semântica com CNN de imagens da Região Amazônica quando aplicado na tarefa 

de classificação de uso de solo. 

 

6.7 Propor a técnica de imagem mosaico para o pré-processamento dos dados de entrada 

da CNN 

 O treinamento dos modelos CNNs avaliados neste trabalho foi realizado por meio de 

um conjunto de imagens mosaico gerados a partir de retalhos de imagens. Esses retalhos 

correspondem a amostras de cada classe avaliada neste estudo. Com isso, foi possível criar um 

conjunto de dados balanceado, onde cada imagem possuía praticamente a mesma quantidade 

de amostras das três classes. A partir da Tabela 11, que apresenta os resultados dos modelos 

CNNs para o conjunto de validação, observa-se que foram obtidos bons desempenhos, 

principalmente para os modelos CNN1 e CNN2, com acurácia média de 99,90% e 98,63%, 

respectivamente.  

 

6.8 Avaliar o melhor conjunto de bandas (3 ou 6) para classificação de imagens de 

sensoriamento para a usos do solo na região Amazônica 

Em geral, os valores de acurácia obtidos com os modelos CNNs treinados com o 

conjunto de seis bandas, foram superiores aos modelos CNNs treinados com o conjunto de três 

bandas. No entanto, para os modelos CNN1 e CNN3, essas diferenças de desempenho foram 

de apenas 0,60% e 0,46%, em média. Para o modelo CNN2, a diferença de desempenho foi 

superior, neste caso, a superioridade de desempenho na acurácia foi de 1,97%. A acurácia obtida 

com o modelo CNN2 treinados com o conjunto de seis e três bandas foi de 98,63% e 96,66%, 

respectivamente.  
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O banco de imagens utilizado neste trabalho está disponível mediante solicitação. Para 

receber uma cópia do banco de dados de imagens, o pesquisador é primeiramente solicitado a 

entrar em contato no e-mail joelparente@gmail.com solicitando acesso a base de dados. O 

pesquisador receberá um formulário e deverá enviá-lo preenchido e assinado. Finalmente, será 

permitido o acesso ao banco de dados de imagens. 

Em vista dos resultados apresentados, conclui-se que a metodologia proposta neste 

trabalho mostrou-se eficiente na realização da tarefa de segmentação/classificação de imagens 

de sensoriamento remoto para regiões da Amazônia Legal Brasileira, com aplicações voltadas 

tanto para caracterização do uso do solo como classificação de regiões desmatadas e não 

desmatadas. Isso mostra a capacidade de adaptação do modelo proposto.  

Como trabalhos futuros, propõe-se expandir a área geográfica de estudos, selecionando 

mais regiões, e utilizando-se classes de uso do solo mais variadas, além de utilizar outros tipos 

de imagens de sensoriamento remoto, por exemplo, imagens de radar de abertura sintética (do 

inglês Synthetic Aperture Radar - SAR). Isso possibilitaria, por exemplo, realizar análises de 

imagens da região da Amazônica geradas durante o período conhecido como estação chuvosa, 

período no qual existe uma grande quantidade de nuvens na região, pois o tipo de sensor 

utilizado na geração de imagens SAR independe das condições meteorológicas existentes na 

região em análise.  

O trabalho limitou-se a observar apenas um instante de tempo, não se detendo em avaliar 

uma janela temporal. Acredita-se que trabalhos futuros possam vir a ser feitos, na medida em 

que a metodologia foi extensamente caracterizada na presente proposta de tese.  

Outra possibilidade que anotamos é utilizar fusão de dados de redes pré-treinadas, uma 

técnica que tem mostrado resultados promissores em outras áreas de processamento digital de 

imagens.  
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