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Resumo

Marques Kai, Priscila. Deep Learning Aplicado a classificacio em Nivel
de Pixel de Variedades de Culturas por Imagens Multiespectrais. Goiania,
2024. 103p. Tese de Doutorado. Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia da
Computacdo, Instituto de Informaética, Universidade Federal de Goias (UFG).

A classificacdo de diferentes variedades ainda enfrenta desafios significativos devido a
semelhanca nas caracteristicas espectrais dos cultivos. Para abordar esse problema, a
integracao de técnicas de sensoriamento remoto com métodos de aprendizado profundo
oferece uma solug@o promissora, analisando dados de pixeis com base em bandas espectrais,
combinacdes de bandas e indices de vegetacdo. Neste trabalho, desenvolvemos uma
metodologia de rede neural profunda cruzada, denominada DCN-S, com estudo de caso
voltado para a classificacdo de variedades de cana-de-agicar. A metodologia foi aplicada
em dados de sensoriamento remoto de areas de cultivo no estado de Goids, coletados entre
2019 € 2021. O modelo DCN-S foi comparado com classificadores tradicionais, como kNN,
SVM e Floresta Aleatoria, além de outras configuragdes de redes neurais. Os resultados
indicaram que o modelo DCN-S obteve uma acurdcia competitiva em cendrios de validagao,
incluindo a consideracao de variedade temporal, quando comparado a outras investigacoes
presentes na literatura. Além disso, o modelo se destacou na classificagdo de variedades
sem a necessidade de separacdo das fases de desenvolvimento, superando os métodos
tradicionais, com melhoria na performance do modelo ap6s a aplicacdo de um processo de
votacdo. Finalmente, as principais contribui¢des deste trabalho incluem o desenvolvimento
de uma abordagem para a classificacdo de variedades agricolas, combinando aprendizado
profundo com dados de sensoriamento remoto, € a validacdo dessa metodologia em um
cendrio pratico. Os resultados evidenciam o potencial do modelo DCN-S em superar
técnicas tradicionais, oferecendo uma ferramenta para o monitoramento agricola de forma

automatizada.

Palavras—chave

Cana-de-agucar, Classificacdo, Aprendizado Profundo.



Abstract

Marques Kai, Priscila. Deep Learning Applied to Pixel-Level classification of
Crop Varieties by Multispectral Images. Goiania, 2024. 103p. PhD. Thesis.
Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computagao, Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goias (UFG).

The classification of different crop varieties still faces significant challenges due to their
similar spectral characteristics. To address this issue, the integration of remote sensing
techniques with deep learning methods offers a promising solution by analyzing pixel-level
data based on spectral bands, band combinations, and vegetation indices. In this study,
we developed a cross-deep neural network methodology, referred to as DCN-S, with a
case study focused on the classification of sugarcane varieties. The methodology was
applied to remote sensing data from cultivation areas in the state of Goids, Brazil, collected
between 2019 and 2021. The DCN-S model was compared with traditional classifiers, such
as k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machines (SVM), and Random Forest,
as well as other neural network configurations. The results indicated that the DCN-S
model achieved competitive accuracy in validation scenarios, including temporal variety
considerations when compared to other studies in the literature. Moreover, the model
excelled in classifying varieties without requiring the separation of developmental stages,
surpassing traditional methods. Performance improvements were further observed after
applying a voting process. Finally, this work’s main contributions include developing an
approach for classifying agricultural varieties by combining deep learning with remote
sensing data and validating this methodology in a practical scenario. The results highlight
the potential of the DCN-S model to outperform traditional techniques, offering a tool for

automated agricultural monitoring.

Keywords

Sugarcane, Classification, Deep Learning.
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CAPITULO 1

Introducao

Este capitulo dedica-se a detalhar a problemaética investigada no ambito desta tese

de doutorado, os objetivos da pesquisa, as contribui¢des alcangadas e a estrutura do texto.

1.1 Descricao do Problema

A cultura da cana-de-actcar (Saccharum officinarum) € caracterizada como semi-
perene [Rossetto e D. 2022], com plantio ocupando uma érea por cerca de cinco anos, com
custos relacionados a implementacdo variando conforme a localidade e a produtividade
almejada. A cana-de-actcar possui significativa relevancia econdmica para o Brasil, que
lidera como o maior produtor mundial de agicar. Além de fornecer diversas formas de
agroenergia, impulsiona setores estratégicos da economia nacional. No cendrio nacional,
o estado de Sao Paulo destaca-se como o principal produtor de cana-de-agucar, seguido
por Goids, Minas Gerais e Mato Grosso do Sul, consolidando essas regides como polos
fundamentais dessa cadeia produtiva [Conab 2024].

Destacando-se como um insumo essencial para a produ¢do de acgucar, etanol
e geracdo de energia elétrica, a cana-de-agcicar desempenha um papel crucial tanto
no desenvolvimento sustentdvel quanto na geracdo de emprego e renda. Ainda, sua
contribui¢cdo como fonte de energia limpa reafirma sua importancia no contexto energético.

Segundo a Conab (Companhia Nacional de Abastecimento) [Conab 2023], para a
safra 2023/2024, investimentos no setor sucroalcooleiro brasileiro resultaram no aumento
da produgdo de cana-de-agucar, no qual a regido Centro-Oeste, a segunda maior produtora
do pais, possui uma estimativa de produgao superior a 143 milhdes de toneladas.

Dada a relevancia da planta, instituicdes de pesquisa voltadas ao melhoramento
genético da cana-de-agucar desenvolvem novas variedades visando o aumento do ren-
dimento do setor canavieiro, financiadas por usinas, fornecedores de cana e destilarias
[Barbosa 2021]. Dessa forma, melhoristas de plantas podem adquirir direitos sobre essas
novas variedades desenvolvidas por meio da Lei de Protegao de Cultivares (LPC), que

representa uma modalidade de propriedade intelectual que garante a detencado de direitos
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sobre os cultivares, visando estimular o desenvolvimento de novas variedades e fomentar a
pesquisa [BRASIL 1997].

Com a grande diversidade de variedades no mercado, como observado na Figura
1.1, encontram-se plantas com vérios tipos de perfis, desde aspectos gerais, produtividade
agricola, tempo de crescimento, recomendagdes de manejo e outras caracteristicas
especificas de cada variante [Barbosa 2021]. Entre os elementos que influenciam o
rendimento e a durabilidade da planta, podem ser incluidos a escolha da area de plantio,
praticas de manejo do solo e da planta, escolha da variedade, condi¢des climaticas,
medidas fitossanitarias e técnicas de colheita [SILVA et al. 2017]. Dessa forma, conforme
a necessidade de cada produtor, as variedades podem ser selecionadas considerando uma

combinacdo de diferentes caracteristicas, visando uma alta produtividade.

Figura 1.1: Diferentes variedades de cana-de-aciicar. Fonte: Em-

‘-'.1-.-.

L

’x

Para monitorar as plantagdes de cana-de-agucar localizadas em diversos locais ao
redor do globo, vérios estudos tém sido desenvolvidos com a aplicacao de técnicas de senso-
riamento remoto em conjunto com técnicas de aprendizado de maquina. Essas técnicas sdo
utilizadas para investigar a incidéncia de doencas em crescimento [Apan et al. 2004], anali-
sar a aplicacdo de nutrientes [Everingham et al. 2007, Liang et al. 2021], avaliar varidveis
bioquimicas [Sharma 2020], como também para diferenciar entre diferentes variedades
[Tisot 2005, Dematté 2006]. Essas abordagens visam a observac¢ao remota associada a
coleta de informacdes, proporcionando a redu¢do do deslocamento fisico até a localidade
com plantas em desenvolvimento, o que, consequentemente, reduz os custos de desloca-
mento até os talhdes' em crescimento. Dessa forma, é possivel adquirir dados durante
varios dias de uma localidade, de acordo com o produto escolhido, utilizando op¢des de

imagens com acesso gratuito, como os dados de sensores provenientes de produtos como

ICorrespondem as divisdes de dreas em um terreno de acordo com a topografia, tipo de colheita e
homogeneidade do solo [Rossetto e D. 2022].
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o CBERS, Sentinel-2, Landsat-7, Landsat-8, MODIS, entre outros, mediante registro na
plataforma.

Apds a aquisicdo, as imagens sdo compostas por vdrias bandas de diferentes
comprimentos de onda, dependendo do sensor utilizado nos experimentos de sensoriamento
remoto. Diferentemente dos dados obtidos em ambientes controlados, os dados dos
sensores de satélite exigem aten¢do devido a elementos adversos como nuvens ou sombras
sobre dreas de interesse, requerendo processamento de imagem para andlise posterior.
Selecionar imagens adquiridas em dias com condi¢des climdticas favoraveis permite
construir bases de dados menos suscetiveis a ruidos.

O sensoriamento remoto oferece ainda beneficios adicionais, como a ampla
cobertura espacial, que permite monitorar eficientemente vastas dreas em curtos periodos.
Além disso, possibilita a coleta de informacdes em regides de dificil acesso e o uso de dados
multiespectrais e hiperespectrais, ampliando a resolu¢ao espectral para comprimentos de
onda além da luz visivel e fornecendo informag¢des ambientais valiosas. O sensoriamento
remoto também permite a aquisicdo de dados de alvos sem contato fisico, utilizando a
interacdo unica de cada alvo com a radiacdo eletromagnética em diferentes comprimentos
de onda [Campbell e Wynne 2011]. Isso facilita a coleta de dados de plantagdes e outras
caracteristicas a longas distancias, inclusive em diferentes paises.

No entanto, a classificagdo das variedades da cultura da cana-de-acicar continua
a ser um campo em desenvolvimento e exploracdo, oferecendo espaco significativo para
experimentacdo e desenvolvimento de metodologias que combinem sensoriamento remoto
com aprendizado de maquina, como o uso de redes neurais profundas. Embora essas redes
estejam cada vez mais presentes em pesquisas recentes sobre a classificagao de variedades
de diversas culturas, ainda ha um potencial considerdvel a ser explorado, destacando a
importancia desses modelos computacionais na diferenciacio de culturas e suas variedades.

Por esta razao, este documento visa apresentar uma metodologia para classificar
diferentes variedades de cana-de-agucar utilizando redes neurais profundas concatenadas.
Ele incluird uma comparacao entre os métodos tradicionalmente empregados para essa
tarefa, utilizando imagens do Sentinel-2, nivel 2A, selecionadas no periodo de 2019 a
2021.

1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho € apresentar uma metodologia aplicada ao sensoriamento
remoto para classificar variedades de culturas através do uso de caracteristicas extraidas
dos pixeis de imagens representantes as bandas do sensor Sentinel-2, produto 2A, com
estudo de caso aplicado a separagao de variedades de cana-de-actcar de locais no estado

de Goias.
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1.2.1 Objetivos Especificos

Entre os objetivos especificos, incluem-se a avaliagdo estatistica de métodos
de classificagdo aplicados as variedades de cultura, como o K-Vizinhos mais Préximos
(KNN), Méquinas Vetores de Suporte, Florestas Aleatdrias e arquiteturas de Redes Neurais
Artificiais, com desenvolvimento de uma metodologia para classificar diferentes variedades
de uma mesma cultura, utilizando como estudo de caso a cana-de-agicar através de
produtos de sensoriamento remoto.

Além disso, os resultados derivados da pesquisa serdo incluidos posteriormente
em uma plataforma digital visando a disponibilizacdo dos modelos desenvolvidos a outros

pesquisadores para a andlise de culturas por meio de dados de sensoriamento remoto.

1.3 Contribuicoes

Para as contribui¢des deste trabalho podemos incluir:

1. Desenvolver um novo método para a diferenciacdo de variedades de culturas,
oferecendo métodos auxiliares para classificar plantas por meio da aplicacdo de
arquiteturas de redes neurais artificiais, realizando a andlise por uso de valores dos
pixeis;

2. Disponibilizacdo dos modelos classificatérios desenvolvidos na pesquisa para
posterior uso em uma plataforma web focada na analise de plantas, com estudo

de caso inicialmente aplicado a cana-de-agucar.

1.3.1 Publicacoes

Durante o desenvolvimento da pesquisa voltada a classificacio de variedades de

cana-de-acticar foram disponibilizados em anais de eventos internacionais dois artigos:

 Discrimination of Sugarcane Varieties by Remote Sensing: A Review of Literature.
Em: 2020 IEEE 44th Annual Computers, Software, and Applications Conference
(COMPSAC).

* Effects of resampling image methods in sugarcane classification and the potential use
of vegetation indices related to chlorophyll. Em: 2021 IEEE 45th Annual Computers,
Software, and Applications Conference (COMPSAC).

E um artigo em periddicos especializado com Qualis A2:

* Deep Learning-Based Method for Classification of Sugarcane Varieties. Agronomy
2022, 12, 2722. https://doi.org/10.3390/agronomy12112722.
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1.4 Organizacao do texto

Ap6s a introdugdo abordada neste capitulo contendo a motivac¢do do estudo que

impulsionou a realizacdo da pesquisa, a tese foi estruturada da seguinte maneira:

» Capitulo 2: O capitulo dois traz o referencial tedrico necessdrio para o desenvolvi-
mento da tese, fornecendo um alicerce para a proposta neste trabalho.

* Capitulo 3: Neste capitulo € apresentada a revisdo da literatura, com inclusio das
técnicas tradicionalmente utilizadas na classificacdo de variedades de culturas a fim
de identificar lacunas no conhecimento existente.

* Capitulo 4: O quarto capitulo detalha a metodologia desenvolvida para a classificacao
de imagens de cana-de-agucar por meio de redes neurais profundas concatenadas,
desde a selecdo e preparagdo dos dados até a implementacao dos modelos de redes
neurais, destacando os ajustes e escolhas metodoldgicas.

* Capitulo 5: No quinto capitulo explora os materiais e processos empregados
no desenvolvimento da metodologia para a classificacdo de variedades de cana-
de-acucar por meio do uso, integrando técnicas de aprendizado de méquina e
sensoriamento remoto.

* Capitulo 6: No sexto capitulo apresentamos os resultados de experimentos realizados
com a metodologia proposta, comparando desempenhos, identificando pontos fortes
e limitagdes, e discutindo as implica¢des dos achados para o campo de estudo.

* Capitulo 7: Finalmente, serdo apresentadas as conclusdes derivadas dos resultados

alcancados e possibilidades de pesquisas futuras baseadas no resultado do estudo.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

Esta sec@o tem por objetivo apresentar o referencial teérico sobre o estudo de
variedades de culturas utilizando dados derivados de sensoriamento remoto, em especial a
dados de sensores de satélite, apontando as técnicas e metodologias usadas na andlise de
variedades utilizadas como base para a criagdo da metodologia para classificar variedades

de cana-de-agucar.

2.1 Variedades de cana-de-acdcar

De maneira a assegurar a lucratividade na industria sucroalcooleira, o aprimora-
mento genético compreende em um dos principais aspectos agrondmicos capazes de im-
pulsionar a produtividade da cultura de cana-de-agucar, permitindo a criagdo de variedades
mais adequadas. Desde 1990, a RIDESA (Rede Interuniversitaria para o Desenvolvimento
do Setor Sucroenergético), composta por Universidades Federais tem desempenhado um
papel fundamental no progresso da industria sucroenergética brasileira na obten¢do das
variedades de cana-de-acucar da linhagem RB, correspondendo em mais da metade da drea
cultivada da cultura no pais [Barbosa 2021].

Ao longo do tempo tem-se observado um aumento na produtividade média
dos canaviais, crescimento atribuido ao uso de variedades geneticamente melhoradas.
Desta forma, processos que visam a maximizar a produtividade na cultura necessitam de
planejamento cuidadoso do plantio, além de um manejo adequado das variedades [Marin].
Assim, a escolha de variedades adequadas consideram diversos fatores, incluindo adaptagdo
as condicdes de solo e clima da regido, teor de agucar (sacarose), resisténcia a pragas e
doengas, e também ciclo de crescimento, em fun¢do de diferentes variedades possuirem
ciclos distintos de maturacdo com colheita em periodos diferentes [SILVA et al. 2016].

Para o plantio, recomenda-se variedades com ciclos diferenciados, de crescimento
precoce e médio a tardio, permitindo a obten¢do de cana-de-acticar de qualidade por toda
temporada de colheita [SILVA et al. 2017]. Ademais, as particularidades de cada variedade
de cana-de-agticar para com as fases de desenvolvimento da planta podem oscilar em

funcao do ambiente e do gendtipo (variedade de cana), afetando a duracdo dos estiddios de
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acordo com a fertilidade do solo, densidade de plantio, temperatura, assim como outros
fatores [Marafon 2012].

Entre as principais variedades de cana-de-agucar plantadas no pais de acordo com
o Censo varietal IAC de cana-de-agtcar no Brasil - safra 2021/22 [Junior et al. 2023], no
estado de Goids, a variedade RB867515 foi a mais cultivada considerando as principais
variedades de unidades produtoras no estado. Além dela, destacam-se as variedades CTC4,
RB966928 e RB975242.

2.1.1 Estagios Fenolégicos da cana-de-acgicar

Os estagios fenoldgicos de uma planta compreendem em mudancas relatadas
a uma cultura, com distintas etapas dividas em periodos de tempo com transformagdes
externas da planta, analisando como uma cultura se desenvolve.

De acordo com Gascho e Shih [Shih 1983], a cana-de-agtcar possui um de-
senvolvimento definido em quatro estdgios, iniciando pela brotacdo e estabelecimento
(emergéncia), perfilhamento, crescimento (fase com comeg¢o do actiimulo de agicar nos

colmos), finalizando com a fase de maturacao (Figura 2.1).

Figura 2.1: Estdgios fenoldgicos da cana-de-agiicar. Fonte: GAS-
CHO,1983.

Fase de brotagio = Fase de perfilhameanto Perindo de Fase de
estabelecianta crescitmetto mahiragio
das cobmas

Ap6s o plantio da cana-de-acucar, a duragdo do ciclo da cultura dependera da
variedade selecionada, processo que poderd estender-se por um periodo de 12 a 18 meses,
conhecido como ciclo de cana-planta. Na primeira fase, ocorre o rompimento da gema e o
surgimento de raizes, resultando no broto e no aparecimento de folhas durante o primeiro
més apods o plantio. Em seguida, na fase de perfilhamento, ha o crescimento dos brotos e a
emergencia dos colmos.

Com a cobertura do solo pela folhagem da cana-de-acucar, inicia-se a fase de
crescimento, caracterizada pelo acimulo de ac¢icar na base e pelo aumento da altura das

plantas. Nesse estdgio, observa-se um tom verde mais intenso na superficie, influenciado
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pela absor¢do de luz e dgua necessdrias para o desenvolvimento, o que contribui, por
exemplo, na andlise da clorofila das folhas.

Na fase de maturagdo, ocorre o crescimento acentuado dos colmos e a coloragao
das folhas torna-se cada vez mais amarelada, juntamente com a intensa concentracao de
acticar em cada colmo. E importante destacar que cada variedade possui caracteristicas
diferentes em relacdo ao tempo de crescimento, duracdo de cada fase e periodo adequado
para plantio e colheita.

Para a aquisicdo de dados de plantacdes é preferivel datas de dreas com
dossel fechado (cobertura superior), onde as informagOes extraidas das variedades
adquiridas serdo consideradas adequadas devido a pouca influéncia de solo exposto. Assim,
dados de variedades sdao considerados mais “puros” com fechamento completo da copa
[Biradar 2019], observado no estudo com variedades de milho. A fase de floracdo também é
considerada importante na diferenciacdo de variedades de algumas culturas como a quinoa
[Sankaran et al. 2019]. Por isso, dias que abranjam estdgios fenoldgicos de crescimento e
maturagdo sdo preferiveis uma vez que o fechamento do dossel permite obter uma leitura

mais precisa de cada variedade.

2.2 Sensoriamento aplicado ao monitoramento da cana-
de-acdicar

A criagdo de novas variedades tém despertado o interesse de pesquisadores no
desenvolvimento de metodologias de reconhecimento e classificacdo de variedades de
diversas culturas, possibilitando a otimizagao de recursos com deslocamentos, aprimora-
mento de modelos para a previsdo de produtividade, além de outros beneficios, permitindo
avaliar plantas sem a necessariamente danificar suas partes [Dematté 2006].

Unindo o sensoriamento remoto a finalidade de identificar e classificar variedades
€ possivel monitorar dreas plantadas e observar exemplares de variedades que melhor se
adaptem as condicdes climaticas e de solo encontradas, revelando-se uma ferramenta muito

eficaz para especialistas agronomos, bem como para os produtores agricolas.

2.2.1 Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto € o processo de obten¢ao de dados sobre objetos,
fendmenos e regides sem o contato direto com o objeto, através de dispositivos sensores
responsdveis por coletar a energia emitida ou refletida da superficie terrestre, permitindo a
extracdo de informagdes para uso em aplicagdes praticas através da andlise de variagdes de
ondas acusticas ou em distribui¢des de energia eletromagnética. Essa energia, resultante

da liberacdo ou absorcdo por particulas carregadas, é chamada radiagcdo eletromagnética,
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possuindo caracteristicas magnéticas e elétricas. A por¢do de comprimento de onda corres-
pondente a radiacao eletromagnética € denominada espectro eletromagnético, definido pela
frequéncia, comprimento de onda e energia do féton [Manickavasagan e Jayasuriya 2014],
com a frequéncia sendo inversamente proporcional ao comprimento de onda.

Com enfoque na energia eletromagnética, a energia refletida ou emitida dos
objetos de interesse pode ser expressada em diferentes coloragdes [Chipman 2015]. A
luz visivel, por exemplo, representa uma das forma de energia eletromagnética. Deste
modo, o espectro eletromagnético € representado como uma faixa continua que abrange as
frequéncias da radiacdo eletromagnética, dividida em diferentes regides espectrais, como

apresentado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Representacdo do espectro eletromagnético, desta-
cando regides de interesse no sensoriamento remoto,
como o espectro visivel, sensivel ao olho humano e am-
plamente utilizado por sensores dpticos para diversas
andlises. A direita, destaca-se a regido do infraverme-
lho, com comprimentos de onda maiores, empregada
em aplicacoes como monitoramento ambiental e estu-
dos de vegetagdo.

No contexto do sensoriamento remoto, as regides de maior interesse abrangem
a faixa visivel do espectro e infravermelho (infravermelho préximo, infravermelho
médio e infravermelho distante) [Campbell e Wynne 2011], com cada banda espectral
delimitada em um intervalo discreto do espectro eletromagnético. A interacdo entre
a atmosfera terrestre e a radiacdo eletromagnética pode resultar em comportamentos
distintos relacionados ao comprimento de onda na representacdo da imagem gerada
pelo dispositivo, tornando algumas bandas espectrais mais adequadas do que outras para
problemas envolvendo sensoriamento remoto. E desejavel explorar bandas que contribuam
para a identificacao do objeto de estudo, uma vez que as caracteristicas de reflectancia
espectral da superficie, resultantes da interacdo entre o objeto e a radiacdo, bem como as
condic¢des encontradas, influenciam as informag¢des adquiridas.

Alids, os comprimentos de onda também permitem que outras caracteristicas

das plantas sejam obtidas, como os indices de vegetacdo. Esses indices possibilitam a
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observacdo de caracteristicas da vegetacdo, como estado e sanidade da planta, estresse
hidrico, doencas e parametros bioquimicos (absor¢do de clorofila, carotenoides, lignina,
sensibilidade ao nitrogénio, etc.). Assim, indices de vegetacao calculados em comprimentos
de onda sensiveis a parametros bioquimicos podem destacar diferencas entre variedades
de plantas [Darvishsefat, Abbasi e Schaepman 2011].

Além disso, na diferenciacdo entre variedades de plantas, a curva espectral de uma
variedade pode ser influenciada por diversos fatores, como condi¢des climéticas, efeitos de

espalhamento, propagacao de luz e paradmetros bioquimicos foliares [Mirzaei et al. 2019].

2.2.2 Sensores de Satélite

Um beneficio do uso de dados advindos de sensores € a disponibilizagdo por
meio de formato digital, contendo pixeis que traduzem a informacdo da regido observada
em diferentes comprimentos de onda, permitindo posterior processamento em maquinas.
Deste modo, o valor de um pixel da imagem representa o brilho advindo da superficie
observada, com valor distinto para cada componente [Richards, Richards et al. 2022].

Em produtos de sensoriamento remoto, consideram-se diferentes tipos de reso-
lucdo: espacial, espectral e temporal. A resolucdo espacial estd relacionada a capacidade
de um sensor em capturar detalhes de uma drea, onde cada pixel da imagem representa a
menor por¢do de terreno registrada pelo sensor. A resolucdo espectral refere-se ao nimero
de bandas que o sensor pode detectar, indicando a variedade de comprimentos de onda
no espectro eletromagnético que ele consegue registrar [Bernardi et al. 2014]. No caso da
resolucao temporal, esta se refere ao tempo de revisita de um satélite a uma regido. Cada
satélite possui um intervalo de revisita, como por exemplo a missdo Sentinel-2, composta
por satélites gémeos, com tempo de revisita de 10 dias (5 dias combinando ambos os
satélites) [ESA 2015]. A representacdo das caracteristicas de uma imagem digital obtida
por sensores € ilustrada na Figura 2.3, na qual os pixeis que compdem a imagem sao
expressos por valores que indicam o nivel de brilho. Cada pixel pode ser associado a
multiplas informacdes, incluindo diferentes comprimentos de onda, com a quantidade e
tipo de caracteristicas extraidas podendo variar de acordo com as especificidades de cada
Sensor.

Ao classificarmos sensores em sensoriamento remoto, podemos separd-los em
sensores passivos e ativos. Os sensores passivos capturam a energia eletromagnética
refletida ou emitida pelo alvo, incluindo sensores em satélites como o Landsat 8, TERRA
e Sentinel-2. Em sensores ativos, estes por sua vez geram sua propria fonte de energia
eletromagnética, como por exemplo radares, sonares e LiDAR (Light Detection and
Ranging) [Bernardi et al. 2014].

Considerando sistemas de sensoriamento remoto mais comumente utilizados, tem-
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Figura 2.3: Caracteristicas de uma imagem digital.

se os sistemas Opticos, baseados na reflectancia, absor¢do e dispersao, responsdveis por
capturar dados do espectro visivel até o infravermelho préximo e médio. A energia emitida
pela Terra, predominante na faixa do infravermelho térmico, também pode ser medida em
diferentes comprimentos de onda, auxiliando na andlise das propriedades da superficie
terrestre [Richards, Richards et al. 2022]. Assim, € possivel agrupar tipos de cobertura de
terra de acordo com sua resposta espectral e a partir disso analisar as informacdes para
tarefas diversas, como distin¢cdo de variedades de cobertura terrestre.

Com base nas diferentes propriedades de imagem, € possivel obtermos uma
assinatura espectral de um objeto de estudo por diferentes padrdes observados de acordo
com as propriedades do material, como observado na Figura 2.4, baseado na energia, sendo

esta variante em diferentes comprimentos de onda [Campbell e Wynne 2011].

Figura 2.4: Eventos resultantes da interacdo de diferentes compri-
mentos de onda com a matéria, incluindo fenémenos
como absorcdo, reflexdo, refracdo, dispersdo e trans-
missdo, de acordo com as propriedades materiais e
espectrais.

A faixa referente ao espectro visivel compreende em uma pequena regido do
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espectro eletromagnético com muitas aplicacdes praticas na resolu¢do de problemas que
envolvam o processamento digital de imagens, permitindo a coleta de informagdes uteis
para serem utilizadas em processos posteriores, sejam em propositos de identificacao,
agrupamento, classificac@o, entre outras finalidades, de acordo com a distribuicao de cores,
distribui¢do dos valores de pixeis em niveis de cinza, anélise de textura, etc.

Isto posto, temos que a cor de uma dada superficie sera resultado da luz que é
incidida e/ou refletida sobre ela, de acordo com as propriedades do material encontrado.
Assim, a curva de reflectancia espectral de uma planta pode ser influenciada por muitos
fatores, como condicdes climéticas, propaga¢do da luz, parametros bioquimicos foliares,
dentre outros [Mirzaei et al. 2019]. No entanto, a diferenciacao entre variedades de uma
mesma cultura apenas por uso apenas desse recurso € desafiadora, dada similaridade
observada pelas curvas espectrais, dificultando o processo de classificacdo.

Ao selecionar o produto utilizado no estudo de plantas e suas variedades, é
possivel adquirir imagens hiperespectrais ou multiespectrais. A principal diferenca entre
os dois tipos de imagem estd relacionada a quantidade de bandas discretizadas pelo sensor,
com alta resolu¢do espectral em imagens hiperespectrais, oferecendo maior precisdo para
os comprimentos de onda, e resolugcdo espacial superior em imagens multiespectrais,
composta por bandas mais amplas e em quantidade reduzida [Feng et al. 2020].

A imagem hiperespectral distingue-se pela captura de inimeras bandas espectrais
ultrafinas, abrangendo uma ampla faixa do espectro eletromagnético, o que possibilita
andlises detalhadas e precisas. No entanto, devido a grande quantidade de dados gerados,
essa tecnologia requer um processamento complexo, demandando conhecimento e software
avancado para interpretacao. Por outro lado, a imagem multiespectral caracteriza-se pela
captura de um nimero reduzido de bandas espectrais, abrangendo faixas mais amplas
do espectro eletromagnético, como a faixa do espectro visivel e algumas bandas de
infravermelho. Esse formato permite uma interpretacdo mais rapida, tornando-se uma
op¢ao mais pratica, especialmente em aplicacdes que demandam rapidez e eficiéncia
[Analytics 2024].

Atualmente, existem opg¢Oes de bancos de dados de imagens de sensores de
satélite com acesso gratuito a alguns produtos. Entre as plataformas disponiveis, po-
demos citar a EOS LandViewer (https://eos.com/landviewer/), USGS Earth Explo-
rer (https://earthexplorer.usgs.gov/) e a EO Browser (https://apps.sentinel-hub.com/eo-
browser/). Por meio dessas interfaces intuitivas, € possivel adquirir imagens da superficie
terrestre capturadas por sensores como Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat-7, Landsat-8, MO-

DIS e Hyperion, mediante cadastro na plataforma.
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2.2.3 Pré-Processamento em Produtos de Sensoriamento Remoto

O pré-processamento de dados constitui uma etapa fundamental para corrigir,
estruturar e converter os dados, tornando-os mais adequados para andlises subsequentes
[Szeliski 2010]. No caso de imagens capturadas por sensores de satélite, estas podem
apresentar ruidos ou erros causados pelo proprio dispositivo sensor ou por interferéncias
ambientais, resultando em diversas perturbagdes que podem comprometer a qualidade das
informacdes obtidas. Assim, as medi¢des realizadas estdo sujeitas a alteragdes devido aos
efeitos de absorc¢ao e dispersdo atmosférica durante o processo de aquisicao. Tais efeitos,
derivados da interacdo entre a radiacd@o eletromagnética, a atmosfera e a superficie terrestre,
impactam diretamente o sinal detectado, fazendo com que as imagens adquiridas diferem
da radiancia real da superficie.

Nesse contexto, o pré-processamento visa minimizar essas distor¢des, garan-
tindo a padronizagdo e a comparabilidade dos dados obtidos em diferentes momentos
[Jensen e Epiphanio 2009]. Métodos como corregdes radiométrica e atmosférica sdo am-
plamente aplicados nesse estdgio para ajustar os dados e mitigar os efeitos indesejados.
Em algumas situagdes, dependendo do tipo de produto adquirido, os dados podem ser
disponibilizados j4 com corre¢des aplicadas.

Além disso, a fusdo de imagens constitui uma técnica relevante para o aprimora-
mento da resolucdo espacial e espectral de bandas originalmente limitadas. Esse processo
utiliza a banda pancromética — uma imagem em preto e branco de alta resolugdo espacial
— para incorporar detalhes adicionais as imagens, preservando as informacdes originais e
enriquecendo o contetido disponivel. A fusdao também pode integrar dados de diferentes
sensores, ampliando a capacidade de andlise e facilitando, por exemplo, a identificacdo e
separacdo de culturas agricolas, o que aumenta significativamente o potencial analitico dos
dados processados.

Os métodos de pré-processamento de imagens abrangem tanto o aprimoramento
da qualidade visual, por meio de transformagdes no brilho dos pixeis, quanto a restauracao
de imagens, utilizando técnicas que corrigem distor¢des e removem artefatos indesejados.
Essas etapas sdao fundamentais para garantir a precisdo e a confiabilidade das andlises
subsequentes. Nesse contexto, uma imagem € considerada ortorretificada quando as
distor¢des geométricas sdo corrigidas, ajustando a posi¢do dos pixeis para alinhar a
perspectiva da imagem com a realidade geografica.

Ap6s o pré-processamento e a ortorretificagdo, a etapa seguinte envolve a definicao
das areas de estudo. Isso € realizado através do recorte da drea de interesse na imagem
processada, delimitando-a com pontos que formam um poligono conhecido como ROI
(Regido de Interesse). Para a selecao da ROI, podem ser utilizadas abordagens como a
selecdo manual [Dematté 2006] com tracado de poligonos a partir de coordenadas, uso de

mapas de referéncia [Shao et al. 2001] sobre o relevo da regido, métodos de segmentacdo
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por agrupamento [Hoekman, Vissers e Tran 2010] e classificacdo de terras por técnicas
classicas de sensoriamento remoto, seja através da analise espectral [Huang et al. 2006,
Huang et al. 2010] ou do uso de indices de vegetacdao [Youngentob et al. 2011]. Além
disso, arquivos especificos, como shapefiles, arquivos KML do Google Earth e coordenadas
capturadas por GPS portatil, podem ser usados para mascarar uma regido, mantendo as
informacdes geogréficas.

Uma vez que o processo de selecdo da ROI seja realizado, € preciso atentar-se a
elementos que possam influenciar negativamente a andlise de variedades de culturas, como
a escolha de dias com ocorréncia de nuvens e sombras. A Figura 2.5, por exemplo, ilustra
a ocorréncia de nuvens sobre a regido metropolitana de Goiania entre os meses de janeiro

a maio de 2023, da maior para menor ocorréncia de nuvens.

D

(a) 02/04/2023 (b) 010172023 (c) 07/01/2023 (d) 07/05/2023

Figura 2.5: Imagens do Sentinel-2 sobre a cidade de Goidnia,
com diferentes porcentagens de cobertura de nuvens,
disponiveis na plataforma Sentinel Playground.

Em situagdes com alta porcentagem de nuvens em imagens, os dados sobre
culturas sdo diretamente afetados, necessitando de processamento adicional para reduzir os
elementos prejudiciais a andlise ou optar por dias com condicdes climdticas favordveis. A
exclusdo de datas com periodos pds-colheita, brotacdo e emergéncia, também se apresentam
essenciais, uma vez que prejudicam a coleta de informacdes sobre variedades de culturas
devido a reflectancia gerado pelo fundo do solo [Chen et al. 2019].

Em produtos de sensoriamento remoto, imagens derivadas de diferentes compri-
mentos de onda podem possuir resolugao espacial distinta. Desta forma, essa inadequacao
de resolugcdo impede que a extragdo de algumas caracteristicas seja realizada, exigindo
distribuicdo de linhas e colunas da imagem igualitérias para todas as imagens relacionadas
a um local. Para adequar o tamanho, o processo de reamostragem pode ser aplicado. Na
reamostragem, essa disparidade pode ser resolvida ajustando-se as dimensdes dos pixeis, o
que permite a extra¢do de informagdes adicionais dos dados, como o célculo de indices de
vegetacao. Para esse proposito, existem diversos métodos de reamostragem de imagens,
como o método do vizinho mais préximo, bilinear e convolucio cubica (Figura 2.6), entre
outros.

De acordo com as caracteristicas dos trés métodos mais comuns, a reamostragem
por vizinho mais préximo consiste em atribuir o valor de um pixel com base no pixel

mais proximo na imagem original. Esta abordagem preserva os dados originais, mas pode
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Matriz original 3x3

0 1 2
Vizinho mais proximo Bilinear Cubic

0 0 0
2 2 2
4 4 4
0 2 4 0 2 4 0 2 4

Figura 2.6: Métodos de amostragem pelo vizinho mais proximo,
por interpolacdo bilinear e interpolacdo de convolugdo
ctibica.

resultar em duplicacdo de valores, perda de informacdes e erros de posicionamento, além
de produzir uma imagem visualmente mais pixelizada. Além da simplicidade, este método
€ computacionalmente mais rdpido em comparacao com outros.

Na reamostragem bilinear, os quatro pixeis mais proximos sao usados para calcular
o novo valor do pixel por meio de interpolacido. A média ponderada dos quatro pixeis mais
proximos € calculada para cada novo valor de pixel, resultando em valores suavizados.

A reamostragem cubica, por sua vez, utiliza os dezesseis pixeis mais préximos
da imagem original para calcular o novo valor do pixel na imagem reamostrada. A média
ponderada desses pixeis € utilizada para determinar o novo valor, resultando em imagens
mais suavizadas. Embora este método exija mais tempo de processamento do que o método
do vizinho mais préximo, ele tende a produzir resultados visualmente superiores devido ao

uso de mais pontos de referéncia.

Indices de Vegetacao

Os indices de vegetacdo sdo métricas derivadas de valores de brilho, obtidas por
meio de transformagdes lineares aplicadas as bandas espectrais. Essas transformacdes ge-
ram medidas que quantificam caracteristicas como o vigor da vegetacao, entre outros atribu-
tos. Esses indices sdo formados pela combinagdo de valores espectrais utilizando operagcdes
matematicas, como soma, subtracdo, divisdo e multiplicagao [Campbell e Wynne 2011].
Assim, o célculo de indices de vegetacao possibilita a extrac@o de caracteristicas especificas
de alvos, oferecendo uma representacao quantitativa de atributos relevantes para andlises

ambientais e agricolas.
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Na Figura 2.7 temos o exemplo da aplica¢do do indice de vegetacao de diferenca
normalizada (NDVI), que permite que a reflectancia obtida da vegetacdo através de um
equipamento sensor indique a presenga de vegetacao, assim como informac¢ao do estado
de plantas, comparando a quantia de luz vermelha absorvida e infravermelha refletida,
resultando em mais absor¢do por parte da luz vermelha e consequentemente maior reflexdo
da luz infravermelha, significando grande atividade fotossintética, como também vegetacao
densa [Analytics 2023].

Figura 2.7: (a) Imagem do Sentinel-2 produto 2A sobre a regido

que engloba a UFG. (b) Imagem gerada pelo cdlculo
do NDVI.

(@ ' " (b)

Além de deteccdo de vegetacdo, pode-se utilizar o indice para analisar a cobertura
vegetal para disting@o entdo outros tipos de cobertura. Assim, € possivel também selecionar
datas com menor influéncia de reflectncia do solo, excluindo dias com grande presenca
de nuvens ou locais em periodo pds-colheita, assim como plantas em estagio de brotagdo
devido a grande por¢ado de solo exposto [Chen et al. 2019], causando valores discrepantes
em relacdo aos convencionais observados.

Na Figura 2.8 € possivel observar o valor de NDVI médio calculado de uma
regido contendo a variedade RB867515 em crescimento através de imagens obtidas entre
os meses de janeiro a junho. O valor baixo de NDVI pode indicar auséncia de vegetacao,
assim como ocorréncia de nuvens, auxiliando no processo de sele¢do de dias.

Indices relatados a clorofila como o Indice Normalizado de Diferenca Red-Edge
(NDRE), indice Normalizado de Diferenga de Clorofila (NDCI), CI_green, CI_red_edge,
Indice de Clorofila da Vegetacao (CVI) abordado em [Kai et al. 2021] mostraram-se como
boas alternativas ao uso de indices como o NDVI em fung¢ao da sensibilidade apresentada

por este indice a cor de solo e saturacao da vegetacao.

2.3 Modelos de Classificacao

A classificagdo estd relacionada a compreensao da organizacdo de um conjunto de

amostras de dados para particiona-los em rétulos, também conhecidos como classes. Para
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(a) Regido Selecionada

..

(b) 01/01/19 (c) 05/02/19 (d) 17/03/19
NDVI:0.19 NDVI:0.71 NDVI:0.38

(e) 11/04/19 (f) 06/05/19 (g) 10/06/19
NDVI:0.05 NDVI:0.77 NDVI:0.64

Figura 2.8: Imagens de um local contendo a variedade RB867515
em crescimento, na regido de Serrandpolis e o cdlculo
obtido da média do NDVI para cada data.

separar os dados em diferentes categorias, € necessario aplicar um modelo que estime as
classes existentes no problema estudado, capaz de prever corretamente novos exemplos de
amostras nao utilizadas na fase de treinamento [Aggarwal et al. 2015]. Ao trabalhar com
diferentes superficies, os pixeis presentes na imagem podem ser classificados utilizando
informagdes sobre brilho, cor e textura para identificar padrdes representativos de uma
amostra. Assim, o uso de imagens com varias dimensdes pode ser benéfico, pois mais
bandas espectrais viabilizam mais dados para anélise e extragao.

A selecdo do modelo para realizar a classificacdo dos dados abrange diversas
op¢oes, incluindo os classificadores cldssicos de aprendizado supervisionado, tais como
os k-vizinhos mais préximos (k-NN), Support Vector Machine (SVM) e Florestas
Aleatorias (Random Forests - RF), além de métodos estatisticos como analise discriminante
e de maxima verossimilhanca (ML), técnicas de andlise espectral e modelos mais
contemporaneos como Redes Neurais Profundas (DNN) e Redes Neurais Convolucionais

(CNN), especialmente adequados para aplicacdo em imagens.
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2.3.1 Cana-de-acicar

Normalmente, os valores dos pixeis associados a cada variedade de cana-de-
acucar sao utilizados como entrada em modelos de classificacdo, com uma prevaléncia de
abordagens cldssicas, como o k-vizinhos mais proximos (kNN), mdquinas de vetores de
suporte (SVM), florestas aleatorias (Random Forests - RF) e andlise discriminante. Além
disso, indices de vegetacdo (IV) podem ser incorporados como informagdes adicionais de
entrada, com o intuito de destacar as condi¢des da vegetacao e contribuir para o processo
de diferenciacao entre as variantes. Dentre os indices de vegetacdo mais aplicados na
literatura, o Indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI) é calculado na maior
parcela dos estudos [Tisot 2005, Dematté 2006, Zimba 2008, Kai et al. 2021].

Meétodos classicos, como a andlise discriminante, KNN e SVM, sdo amplamente
utilizados para identificar, discriminar e classificar variedades de culturas. No entanto,
técnicas como SVM e k-NN podem apresentar problemas relacionados a outliers, podendo
levar a rotulagem erronea de uma variedade.

Observa-se também que metodologias como o uso de Redes Neurais Ar-
tificiais (RNAs) ainda nao foram amplamente testadas para a classificacdo de va-
riedades, apresentando, portanto, um potencial significativo para pesquisas futuras
[Kai, Oliveira e Costa 2022].

k-Vizinhos mais Proximos

A classificacdo pelos k-vizinhos mais préximos (k-Nearest Neighbour)
presente em [Ferreiro-Arman et al. 2007, Karakizi, Oikonomou e Karantzalos 2015,
Karakizi, Oikonomou e Karantzalos 2016, Nidamanuri 2020, Gomes et al. 2020] traba-
lha com valores de atributos continuos, embora possa ser adaptada para lidar com
atributos categoéricos [Aggarwal et al. 2015]. Consiste em estimar o quao similares sdo
duas amostras, de maneira a classificar uma nova instdncia com base em outras mais
proximas a ela, conforme um critério de proximidade previamente definido.

E um algoritmo simples com abordagem de agrupamento, sendo umas das técnicas
mais utilizadas para problemas de classificacdo, baseada no cdlculo de distancia entre
dois pontos (também denominada proximidade ou semelhanca entre dados) em um espaco
n-dimensional, permitindo ser calculada por diferentes métricas. A mais popular entre elas
¢ a Distancia Euclidiana.

Ao lidarmos com um problema bidimensional, podemos tratar cada instancia
como um ponto no plano composto por duas coordenadas (x,y). Quando temos mais de uma
instancia, podemos representa-las como pontos dispersos em um plano, além de categoriza-

los. No entanto, o algoritmo € ineficiente para dados que apresentem alta dimensionalidade,
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requerendo deste modo, um banco de dados balanceado. O kNN torna-se mais lento a

medida que o nimero de varidveis aumenta, com sensibilidade a outliers.

Maquina de Vetor de Suporte

Miéquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM)
usado em [Everingham et al. 2007, Ferreiro-Arman et al. 2007, Gomes et al. 2020,
Gutiérrez et al. 2018, Mirzaei et al. 2019, Nidamanuri 2014, Nidamanuri 2020], € um
método classificatorio de aprendizagem supervisionada que encontra o hiperplano 6timo
entre classes, delimitando limites de decisdo representadas como linhas de maneira
a encontrar uma separacdo Otima entre elas. Funcionando como separadores lineares,
objetiva-se a maximizacao da distincia d, maximizando a margem de separacdo entre
classes.

Entre as varias propriedades que definem a margem de separagdo entre classes,
temos o ponto médio com distancia d, sendo essa distancia a mesma entre 0s pontos
localizados na borda de ambas as classes. A delimitacdo da linha € realizada com base em
uma pequena quantidade de pontos do mesmo lado do limite definido, ignorando pontos
fora dele. No entanto, quando essa separacdo ndo pode ser obtida por um hiperplano,
utilizamos 0 SVM néo linear, que realiza uma transformac¢ao ndo linear, possibilitando
posteriormente a aplica¢do de uma transformacao linear.

As principais vantagens do SVM incluem sua eficicia em dados com alta
dimensionalidade, flexibilidade de kernel e bom desempenho com margens de separacdo
claras. No entanto, suas desvantagens sao a inadequagao para grandes bancos de dados e
dados ruidosos. O algoritmo SVM € mais recomendado para problemas de classificacao

com margens de separa¢do bem definidas e dados de alta dimensionalidade.

Floresta Aleatodria

Algoritmo de aprendizagem supervisionada que tem por caracteristica a criagao
de uma floresta composta por arvores de decisdo criadas aleatoriamente, combinando-
as a fim de realizar predicdes com maior acurdcia. Presente em [Everingham et al. 2007,
Gomes et al. 2020], a particdo de nos € realizada a partir da escolha da melhor caracteristica
presente em um conjunto aleatdrio de caracteristicas, mantendo a aleatoriedade do modelo.

As principais vantagens incluem a insensibilidade a outliers, a aplicabilidade em
problemas de regressao, o baixo risco de overfitting e a boa eficiéncia em grandes conjuntos
de dados. No entanto, apresenta desvantagens como treinamento lento, dificuldade de
interpretagio e alta demanda computacional. E mais recomendado para grandes conjuntos
de dados com variabilidade e presenca de outliers, onde a robustez e a redugdo de overfitting

sdo importantes.
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Redes Neurais Artificiais

Pertencendo a uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA), as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais populares de aprendizado de maquina,
comportando centenas ou até milhares de unidades de processamento chamadas de
neuronios, interligadas por meio de pesos que desempenham a mesma fungdo das conexdes
sindpticas nos organismos bioldgicos. Por meio do uso das RNAs, muitos avancgos
importantes foram possiveis, em termos de utilidade para o dia a dia. Entre as caracteristicas
das RNAs estdo o paralelismo, a capacidade de aprender por exemplos e de generalizar a
informacdo aprendida, de forma a dar respostas a dados passados como entrada, mesmo
que nao tenham sido informados anteriormente a rede [Goodfellow 2016].

Ao construir uma rede neural simples, sem multiplas camadas ocultas e com um
nimero reduzido de unidades de processamento, o modelo se assemelha a técnicas classicas
de aprendizado de maquina, como regressao logistica ou perceptrons de camada dnica.
Dependendo da quantidade de camadas ocultas, as redes neurais podem receber diferentes
classificagdes. Redes neurais com até uma ou duas camadas ocultas sdo chamadas de
redes neurais rasas. Quando uma rede possui um nimero maior de camadas ocultas, ela
€ considerada uma rede neural profunda (ou deep neural network). As redes profundas
sdo capazes de aprender representacdes mais complexas dos dados, o que as torna mais
adequadas para tarefas sofisticadas.

Entre os elementos construtivos das RNAs ([Oliveira 2018]), temos:

* Nos de entrada: S3o os responséveis pelos dados de entrada utilizados no modelo,
representando informag¢des como caracteristicas dos dados.

¢ Nos escondidos: Localizados nas camadas ocultas da rede neural, os nds escondidos
sdo responsaveis pelo processamento interno dos sinais recebidos das camadas
anteriores. Esses n6s aplicam funcdes de ativacdo aos sinais de entrada para capturar
e aprender padrdes complexos presentes nos dados.

¢ Nos de saida: Localizados na ultima camada de uma rede neural, os nds de saida
fornecem o resultado final do processamento realizado pela rede. Esses nés podem
representar diferentes classes ou valores numéricos, dependendo do problema em
questdo. A quantidade de nés de saida € determinada com base no tipo de tarefa: em
problemas de classificagdo multiclasse, o nimero de nds de saida corresponde ao
nimero de classes distintas; em problemas de classificacdo bindria, geralmente é
utilizado apenas um n6 de saida para representar as duas possiveis categorias.

* Conexdes Saida/Entrada: Referem-se as ligacdes entre os nds de uma camada e
os nds da camada subsequente em uma rede neural. Essas conexdes transportam
os valores dos nds de uma camada para a proxima, permitindo a propagac¢do da

informacdo através da rede. Cada conexdo possui um peso associado, que ajusta a



2.3 Modelos de Classificacao 36

influéncia do valor transmitido.

* Pesos: Sao pardmetros representando fatores de multiplicagdo para cada uma das
conexoes de entrada em um no, ajustdveis de maneira a minimizar o erro produzido
pela saida da rede neural que € medida através da diferenca entre o valor real e o
valor predito.

* Viés: E um parimetro adicional que proporciona o ajuste da saida do né indepen-
dentemente dos valores de entrada, com a fun¢do de aumentar a flexibilidade de
modelo.

* Limiar: Valor ajustado para cada n6 que é comparado ao resultado da funcao de
processamento. Assim, caso o valor resultante for maior que o limiar, um sinal de
saida serd gerado. Caso, contrario, nenhum sinal de saida serd gerado.

* Funcdo de processamento (ou ativacao): Funcdo matemadtica aplicada ao n6 apds a
soma ponderada das entradas pelos respectivos pesos somados posteriormente a um
viés, gerando um valor que serd comparado ao limiar a fim de determinar a saida do

z

no.

Quando consideramos uma rede neural composta por um tinico neurdnio, obtemos

o que € conhecido como Perceptron (Figura 2.9)).

entradas pesos

s0ma
ponderada saida

O

fungdo de
ativacio

vies

Figura 2.9: Estrutura bdsica de rede neural com um tinico neuré-
nio.

Matematicamente, as operacdes realizadas em um perceptron podem ser represen-
tadas como uma combinacdo linear das entradas e pesos do neurdnio. Esta combinag¢do

linear € expressa pela seguinte Equacao 2-1:

m
g =Y Wixi 2-1)
i=1

onde x; sdo os sinais de entrada, wy; sdo 0s pesos associados ao neurdnio k, e
uy € a soma ponderada resultante. Para obter a saida do neurdnio, aplicamos a fungdo de

ativacdo a soma ponderada acrescida do viés, conforme a seguinte Equacao 2-2:
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Vk = © (ux +by) (2-2)

com by € o viés adicionado a soma ponderada (uy), e @ € a fungdo de ativagcdo
aplicada ao resultado. A variavel y; representa o sinal de saida do neurdnio.

Entre as fungdes de ativacdo mais comuns estdo a fungdo sigmoide, softmax,
ReLU (Rectified Linear Unit) e a tangente hiperbdlica. Esse processo de aplicacao das
funcdes de ativacdo € repetido em cada camada da rede neural até a camada de saida, que
fornece o resultado final do processamento.

O uso de um unico perceptron é eficaz para resolver problemas que sdo
linearmente separaveis, ou seja, aqueles em que os dados podem ser separados por um tinico
hiperplano. No entanto, um perceptron nao € capaz de lidar com problemas que ndo sao
linearmente separdveis, onde os dados ndo podem ser separados por um tnico hiperplano.
Para resolver esses problemas, é possivel utilizar multiplos perceptrons organizados em
varias camadas, em uma estrutura de rede neural [Goodfellow 2016] denominada de
Perceptron Multicamadas (MLP).

Em uma rede neural multicamadas (MLP), a estrutura € organizada em camadas
ocultas, seguidas por uma camada de saida, que € a camada final da rede. O fluxo dos
dados comeca na camada de entrada, passa pelas camadas ocultas intermedidrias e chega a
camada de saida, configurando a arquitetura como uma rede feedforward. Nesta estrutura,
os neurdnios sao distribuidos entre as camadas, e cada neur6nio em uma camada esta
conectado aos neur6nios da camada seguinte através de sinapses com pesos. A camada
de entrada, que apenas fornece os sinais de entrada sem realizar processamento, nao é
contabilizada no nimero total de camadas da rede.

Assim como em um Perceptron, a MLP recebe sinais de entrada caracterizados
como um vetor x = [xy,X2,...,X,|, que representa caracteristicas ou atributos coletados do

problema, como, por exemplo, valores de brilho de uma imagem (Figura 2.10).

Entradas

(X) Saida

Figura 2.10: Estrutura de um Perceptron multicamadas (MLP).

Para que a rede neural aprenda, é aplicado o algoritmo backpropagation, que
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ajusta os parametros da rede com base no valor da funcdo de erro obtido na saida. O
objetivo € encontrar os parametros ideais para 0 modelo, minimizando o erro derivado do
modelo. O processo de atualizacdo dos pesos comeca pela camada de saida e retrocede até
as camadas anteriores, incluindo a camada de entrada, com o intuito de minimizar o erro
da rede.

Durante esse processo, os gradientes de cada peso sdo calculados para ajustar
os pesos na dire¢ao que reduz o erro. Esse ajuste € feito com base em um nimero pré-
estabelecido de iteragdes ou até que uma condi¢do de parada seja atendida, como a
estagnacao da precisao do modelo apds um numero fixo de iteracdes.

Os componentes relacionados ao aprendizado de uma rede neural incluem os
parametros ajustaveis, como pesos e viés, que sdo modificados durante o processo de
treinamento, e os hiperparametros, que sdo ajustados externamente ao treinamento, como
o nimero de camadas, o numero de neurdnios e a taxa de aprendizado da rede.

Durante o treinamento, a rede neural aprimora seu desempenho a cada ciclo
por meio do ajuste dos parametros ajustiveis. Esses ajustes sdo feitos com base nos
estimulos fornecidos pelos dados de entrada, que sdo processados e propagados através da
rede, resultando em combinagdes de sinais de saida. As amostras da base de treinamento
fornecem feedback sobre a precisdo da rede neural, permitindo a minimizacao dos erros de
classificacdo. Isso leva ao reajuste dos pesos, melhorando a precisdo das previsoes futuras
e refinando a func¢ao calculada pela rede neural ao longo do tempo [Aggarwal et al. 2018].

Como exemplo, ao treinar uma rede neural com dados de uma planta especifica, a
rede eventualmente serd capaz de reconhecer corretamente novas amostras relacionadas a
essa mesma planta. Essa capacidade de fazer previsdes precisas sobre dados ndo vistos,
com base no treinamento realizado com um conjunto finito de dados, é conhecida como
generalizagdo do modelo. Assim, uma das principais caracteristicas das redes neurais
artificiais é o aprendizado, que se refere a constru¢do do conhecimento a partir do ambiente
apresentado. O desempenho da rede melhora a medida que mais amostras sdo fornecidas
durante o processo de treinamento, permitindo que a rede refine suas previsoes e se ajuste
melhor aos dados.

Abordando o problema de classificar plantas e suas variedades, € evi-
dente o crescimento do interesse e da aplicacdo das redes neurais em VArios es-
tudos [Guo, Jia e Paull 2018, Gutiérrez et al. 2018, Nidamanuri 2014, Nidamanuri 2020,
Shao et al. 2001]. Essa preferéncia é explicada pela capacidade das redes neurais de re-
alizar aprendizado continuo e pela flexibilidade que oferecem tanto para problemas de
regressdo quanto para tarefas de classificacao.

Ademais, o uso das redes neurais € recomendado para grandes volumes de dados
e problemas complexos, onde a flexibilidade e a capacidade de aprendizado profundo sdo

essenciais para o reconhecimento de padroes complexos. No entanto, as redes neurais
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apresentam algumas desvantagens, como o treinamento lento, a dependéncia de hardware
especializado, algoritmos complexos e uma eficiéncia reduzida em bancos de dados

pequenos e ruidosos.

Rede Profunda e Cruzada

Ao lidar com dados contendo caracteristicas com relacionamentos complexos, o
treinamento de um modelo de aprendizado de maquina pode se tornar demasiadamente
desafiador, devido a conexao entre os atributos. Uma maneira de lidar com esse problema
¢ através do cruzamento de caracteristicas, realizando a combinagdo dos atributos de
entrada em pares (correspondentes a recursos de primeira ordem), obtendo assim novas
caracteristicas de ordem superior.

A Rede Profunda e Cruzada (Deep & Cross Network - DCN) € uma arquitetura
de rede neural projetada para aprender efetivamente interacdes de recursos explicitas
e de grau limitado. Ela comeca com uma camada de entrada (geralmente uma camada
de incorporacao), seguida por uma rede cruzada contendo varias camadas cruzadas que
modelam interacdes de recursos explicitas, combinando-se com uma rede profunda que
modela interacdes de recursos implicitas [Wang et al. 2017].

A arquitetura da rede € composta por uma camada de entrada, sendo esta
normalmente uma camada de incorporagdo e possui vérias camadas cruzadas que modelam
interacOes de recursos explicitas. O modelo € construido pela combinag¢do da saida de uma
Rede Perceptron Multicamadas responsavel por modelar interacdes de recursos implicitos
com uma Rede Cruzada.

Por exemplo, considere as seguintes caracteristicas ao construir um modelo para

classificar cana-de-acticar presente na Tabela 2.1.

Cana-de-acicar NDVI>0.5 B4>0.3

1 1 1
0 0 0
1 1 0
0 0 1

Tabela 2.1: Exemplo ilustrativo de amostras de cana de acticar e
ndo-cana-de-agiicar contendo como caracteristicas o
NDVI e o valor de brilho da banda do vermelho.

O cruzamento dos dois vetores de atributos ird derivar um novo atributo contendo
a cruzamento (multiplicag@o) desses atributos. Deste modo, a ideia compreende em fazer o
modelo aprender associacdes relatadas a essa conjuncao obtida, gerando um novo atributo,
como observada na Tabela 2.2.

Assim, a DCN faz uso desse cruzamento de recursos a fim de extrair novas

caracteristicas de maneira a associar atributos, obtendo recursos adicionais € com 1SS0
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Cana-de-agicar NDVI>0.5 NDVI<0.5 NDVI>0.5 NDVI<0.5

B4>0.3 B4<0.3 B4<0.3 B4>0.3
1 1 0 0 0
0 0 1 0 0
1 0 0 1 0
0 0 0 0 1

Tabela 2.2: Caracteristicas de segunda ordem adquirida a partir
dos dados originais da Tabela 2.1 com amostras ilus-
trativas de cana de agticar e ndo-cana-de-agiicar con-
tendo como caracteristicas o NDVI e o valor de brilho
da banda do vermelho.

aprendendo associacdes entre eles. Além disso, a DCN pode ser construida de duas formas:
adicionando uma rede profunda no topo do modelo com posterior adicdo da rede cruzada
(estrutura empilhada); ou construir ambas as redes em paralelo (estrutura paralela), unido
ao final as saidas de ambas as redes.

Em comparacdo com as redes MPL tradicionais, essas por sua vez sdo aproxima-
doras universais de fun¢des; no entanto ndo podem aproximar eficientemente interacoes
de recursos de 2 ou 3? ordem. No caso da DCN, temos uma arquitetura de rede neural
projetada para superar essas limitacdes envolvendo o cruzamento de recursos. Dessa forma,
a DCN ¢ eficaz para aprender interagdes de recursos, especialmente quando os dados s@o

categoricos, levando a um espago de recursos grande e esparso.

2.4 Avaliacao de Desempenho do Modelo

Um classificador € um algoritmo que classifica novas instincias, separando-as
em diferentes classes. Classificadores podem ser criados com base no mesmo conjunto
de dados, mas apresentam desempenhos variados conforme o algoritmo utilizado. A
avaliacdo do desempenho de um modelo requer estratégias como a separagdo entre dados de
treinamento e de teste, validacdo cruzada k-fold e validacdo cruzada n-fold [Bramer 2007].

No método de separagdo entre amostras, os dados sao divididos em conjunto de
treinamento e conjunto de teste. O conjunto de treinamento serve para a constru¢ao do
modelo e ajuste de parametros, enquanto o conjunto de teste € utilizado para predicao,
permitindo avaliar a precisdo do classificador comparando os valores preditos com os
valores reais. Esse procedimento evita resultados enviesados, pois a classificacdo é feita
com amostras desconhecidas pelo modelo.

A validagao cruzada k-fold divide as amostras em k conjuntos iguais, usando cada
conjunto na etapa de aprendizagem do algoritmo, resultando em k execugdes. A precisdo é
obtida somando as instancias corretamente classificadas em cada execug¢do e dividindo pelo

total de instancias. A validacdo cruzada n-fold, uma variacio extrema do k-fold, divide os
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dados em n partes, gerando n modelos para cada instancia e calculando a precisdo pela

soma das instancias corretamente classificadas dividida pelo total de instancias.

2.5 Ajuste de Hiperparametros

Um etapa importante para a constru¢do dos modelos classificatdrios € o ajuste de
hiperparametros, que compreende em encontrar hiperparametros que melhor se adeque
ao problema, de acordo com os dados de fornecidos como entrada para o modelo.
Um hiperparametro representa uma caracteristica externa do modelo definida antes do
treinamento do modelo. Deste modo, o ajuste de hiperparametros busca encontrar uma
combinacao de hiperparametros que maximize o desempenho do modelo. Por exemplo,
entre os hiperparametros do kNN, podemos definir a quantidade de vizinhos observada de
acordo com um intervalo de possiveis valores e o tipo de distincia aplicada.

Essa escolha pelos melhores hiperparametros pode ser feita por algumas aborda-
gens diferentes, que incluem a busca em grade (Grid Search), a busca aleatéria (Random

Search) e a otimizacdo Bayesiana (Bayesian Optimization).

2.5.1 Otimizacao Bayesiana

O processo de ajuste de hiperparametros do modelo € uma etapa frequente em
algoritmos de aprendizado de maquina, geralmente exigindo buscas exaustivas para a
otimiza¢@o do modelo. Enquanto os parametros sdo ajustados durante a fase de treinamento,
os hiperparametros sdo definidos externamente, sendo selecionados com o objetivo de
melhorar o desempenho do modelo em relagdo aos dados de entrada.

Para esse propésito, os hiperparametros sao tipicamente determinados por meio de
vdrias combinagdes, o que, dependendo do algoritmo e da quantidade de hiperparametros
avaliados, pode resultar em longos periodos de processamento, condicionados pela
capacidade do hardware utilizado, como na técnica de ajuste de hiperparametros Grid
Search, que a partir da definicdo dos valores de cada hiperparametro, testa todas as
combinacdes possiveis, retornando a combinacdo com a melhor métrica e avaliagdo
definida.

Na otimizagdo Bayesiana, define-se um intervalo de possiveis valores para cada
hiperparametro, uma métrica a ser utilizada na avaliacdo, e um nimero de iteragdes a serem
consideradas. A cada iteragao, € criado um modelo que busca prever a fung¢ao objetivo —
uma fun¢do composta por uma ou mais varidveis que se deseja minimizar ou maximizar. O
ajuste dos hiperparametros € feito com base nas avalia¢des anteriores, utilizando amostras
de valores aleatorios de hiperparametros. A cada combinagao testada, uma pontuagao €

atribuida de acordo com a métrica de avaliacdo aplicada.
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No contexto comum de otimizac¢do de modelos de aprendizado de maquina, o
objetivo é geralmente encontrar o minimo de uma fung@o f(x), onde f(x) representa o erro
gerado pelo modelo. Esse erro € calculado comparando a saida do modelo com os valores
originais, de forma a encontrar os hiperparametros que minimizem o erro. Na técnica
de otimizagdo Bayesiana, um modelo probabilistico é construido para f(x) denominado
de modelo surrogate, estimando o comportamento de f(x) com base nos dados obtidos
em iteracoes anteriores [Snoek, Larochelle e Adams 2012]. Esse modelo probabilistico é
entdo utilizado para prever quais combina¢des de hiperpardmetros t€m maior probabilidade
de minimizar f(x), guiando assim a busca de maneira mais eficiente.

Inicialmente, escolhe-se uma distribui¢do inicial que reflete as suposi¢des sobre a
fungdo f(x) a ser otimizada. Apds algumas iteragdes, cada ponto da fungdo representard
a probabilidade de que um determinado conjunto de hiperparametros produza uma boa
pontuagdo de acordo com a métrica avaliada. Para modelar essa distribui¢do inicial, pode-se
utilizar um processo Gaussiano, que permite modelar o comportamento de diferentes tipos

de fungdes.

2.6 Meétricas de desempenho

A aprendizagem estatistica € uma presenca significativa em diversas dreas, como
ciéncia, finangas e industria, desempenhando um papel fundamental em estatisticas,
mineragdo de dados e inteligéncia artificial. Ao trabalhar com conjuntos de dados, estes
podem conter informacdes quantitativas ou categdricas, expressas através de um conjunto
de caracteristicas. Com base nesses dados, € possivel desenvolver modelos de previsdao
que permitem fazer projecdes para novos objetos ndo observados. Um modelo de previsao
eficaz é capaz de generalizar de forma adequada a partir dos dados fornecidos, o que
auxilia na escolha dos hiperparametros do modelo. Esse tipo de modelo é chamado de
"supervisionado"devido a presenca de rétulos nas amostras que guiam o processo de
aprendizado [Hastie et al. 2009].

No contexto de problemas envolvendo a classificacdo de amostras, é essencial
avaliar o modelo desenvolvido para estimar a qualidade do resultado da classificagao.
Portanto, para a avaliacdo do desempenho de um modelo classificatério, uma variedade de
métricas pode ser definida com base na previsdo das amostras de dados do conjunto de
testes. Entre as métricas mais reconhecidas estdo Acuricia, Recall, Precisdo e pontuagdo
F1 (F1-Score). Essas métricas sdo calculadas a partir da matriz de confusao, que apresenta,
em formato tabular, o nlimero de amostras rotuladas corretamente ou incorretamente para
cada classe.

A precisao € obtida pela quantidade de instancias corretas classificadas, ou seja,

os verdadeiros positivos (VP), dividido-os pelo total de instancias, como apresentado na
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Equacao 2-3:

VP
Precisdo : ———— (2-3)
VP+FP

Outras informagdes importantes podem ser extraidas do modelo, como verdadei-
ros negativos (VN), que correspondem a instancias negativas corretamente classificadas
como negativas, falsos positivos (FP), que representam a quantidade de instancias negativas
erroneamente classificadas como positivas, e falsos negativos (FN), que sdo instancias posi-
tivas erroneamente classificadas como negativas. Com base nessas informagdes, podemos
definir medidas de desempenho de um modelo a partir de um conjunto de teste.

A métrica Recall relaciona as previsdes dos verdadeiros positivos com os falsos
negativos (Eq. 2-4). No caso do F1-Score, esta medida por sua vez combina a precisdo € o

recall, como uma métrica harmonica entre as duas medidas.

VP
Recall = ———— (2-4)
VP+FN
F1 score — 2 *Pre.cisdo * Recall (2-5)
Precisdo + Recall

A acurdcia possibilita estimar a performance geral do modelo, servindo como
um indicativo de seu desempenho, devendo ser calculada a partir de uma quantidade
balanceada de amostras para cada classe do conjunto de dados, pois o desbalanceamento
pode resultar em indicadores que nao representam realmente o problema.

A partir dos dados da matriz de confusdo, também é possivel representar o
desempenho de diversos classificadores por um grafico ROC por valores de verdadeiros
positivos e falsos positivos obtidos de cada classificador. A avaliacdo entre modelos é
realizada medindo a distincia de cada classificador a um classificador ideal, ou seja, um
classificador com predicao perfeita das amostras [Aggarwal et al. 2015].

Além dessas métricas, a métrica Kappa (Estatistica Kappa de Cohen) e a funcdo

de erro de perda também sdo comumente aplicadas em estudos.

2.6.1 Consideracoes Finais

Neste capitulo, explorou-se o uso do sensoriamento remoto como uma ferramenta
para o estudo e a classificacdo de variedades de culturas, com foco especial na cana-
de-acucar. A integracdo de tecnologias avancadas e dados provenientes de sensores
de satélite tem se mostrado um recurso de grande valor para a otimizacdo da gestdo
agricola, possibilitando a coleta de informagdes precisas sem a necessidade de intervengao

direta nas plantas, o que representa uma significativa vantagem em termos de eficiéncia e
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sustentabilidade. Considerando a relevancia do aprimoramento genético das variedades
de cana-de-acuicar para a maximizacdo da produtividade no setor sucroalcooleiro, as
metodologias de classificagdo e reconhecimento de variedades surgem como solucdes
promissoras.

Adicionalmente, o capitulo abordou as diferentes resolu¢des dos dados de
sensoriamento remoto — espacial, espectral e temporal — que, quando corretamente
aplicadas, enriquecem os modelos de classificagdo, oferecendo uma andlise detalhada das
areas agricolas. Por fim, a introdu¢do de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e arquiteturas
avancadas, como a Rede Profunda e Cruzada (DCN), destaca o potencial das redes neurais
em identificar e modelar intera¢des complexas entre os fatores que impactam o crescimento
e o desempenho das variedades de cana-de-agtcar, ampliando as possibilidades para um

monitoramento mais eficiente e preciso.



CAPITULO 3

Revisao da Literatura

A criacao de novas variedades e variedades hibridas de culturas € de grande
interesse para pesquisadores e produtores, que por razdes econdmicas, ambientais e de
direitos sobre cultivares, t€m buscado por maneiras de gerir o desenvolvimento de plantas
através de metodologias por meios remotos, possibilitando a otimizagdo de recursos
com deslocamentos, melhoria de modelos de predi¢cao de produtividade, além de outros
beneficios relacionados a andlise de plantas.

Devido a maior disponibilidade de produtos derivados do sensoriamento remoto,
com opcdes gratuitas, disponibilizacdo de bibliotecas espectrais, o desenvolvimento da
tecnologia e a reducdo de custos para aquisi¢do de hardware, o sensoriamento remoto pode
ser um aliado quando aplicado com a finalidade de identificar e classificar variedades de
culturas, motivando pesquisadores na area.

Na literatura foram encontradas algumas revisdes com temas relacionados ao
sensoriamento remoto em culturas, com foco em préticas de corte e classificagdo do tipo
de diferentes culturas por uso de dados de sensoriamento remoto. Apesar de lidarem com o
tema sobre culturas, ndo envolvem a classificacao de diferentes variedades de uma mesma
cultura, ndo incluindo-os nessa revisao.

No caso do levantamento relacionado a cana-de-agucar, artigos encontrados na
literatura incluidos na publicacdo "Discrimination of Sugarcane Varieties by Remote
Sensing: A Review of Literature"[Kai et al. 2020] foram adicionados a Subsecao 3.2.5.

Portanto, essa revisdo da literatura possui o objetivo de apresentar quais os
métodos utilizados por outros pesquisadores para o problema de classificacio em
variedades de plantas, trazendo informagdes sobre as etapas componentes dos processos

envolvidos, com foco na diferenciagdo entre variedades de uma mesma cultura.

3.1 Revisao da Literatura na Classificacao de Variedades

Para obter artigos para a revisdo da literatura, foi realizada uma busca por titulo,
palavras-chave e resumo em trés bases de dados: IEEE, Scopus e ScienceDirect. Os

resultados dessas fontes foram compilados, incorporando varios trabalhos relacionados
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ao tema pesquisado. Assume-se que os documentos recuperados pela pesquisa tenham
passado por uma etapa de revisao por pares, um processo mais rigoroso para a publicacdo
de contetido académico. Para tal, a seguinte string de busca foi aplicada: (variet*) AND
(classification OR discrimination OR identification) AND ("remote sensing"OR "satellite
image*"OR "satellite"OR "satellite sensor"OR "imaging spectrometer"OR "environmental
monitoring").

O intervalo de datas para a publicacdo do estudos foi definido para até cinco
anos, com metadados adquiridos de todos os artigos retornados da busca totalizando 1905
trabalhos, com recente atualizacdo em maio de 2024, separados em 1267 artigos da base
Scopus, 504 do IEEE e 134 do Science Direct, com distribuicao representada pela Figura
3.1.

ScienceDirect
IEEE

Scopus

Figura 3.1: Quantidade de artigos resultantes da busca por base
de dados segundo a string de busca.

A revisdo da literatura foi conduzida em etapas distintas. Inicialmente, os trabalhos
foram categorizados em duas classes, sendo estas "aceitos"e "rejeitados"”, com base na
avaliagao do titulo, resumo, palavras-chave e disponibilidade dos mesmos.

Entre os artigos excluidos, foram removidos da extragdo final titulos duplicados
ou artigos que nao abordavam a andlise entre variedades e suas caracteristicas. Para as
informacgdes extraidas foram incluidas o tipo de entrada utilizada no estudo, indices de
vegetacao, bandas de sensores e métodos para a classificacdo de variedades de culturas.
Também foi realizada uma comparacio entre os métodos classificatérios em variedades de
cana-de-acucar.

Ap6s a selecdo inicial dos trabalhos, procedeu-se a leitura detalhada dos textos
com o objetivo de identificar os artigos mais relevantes para o tema da revisdo. Os

artigos selecionados foram entdo submetidos a extracao de informacdes pertinentes. Como
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Base de Dados Quantidade por Base Duplicados Aceitos
IEEE Digital Library 504 94 7
ScienceDirect 134 43 2
Scopus 1267 182 24

Tabela 3.1: Tabela contendo informacdes sobre estudos importados
de diferentes bases de dados, considerando as fontes
IEEEXplore, ScienceDirect e Scopus, com foco em
estudos publicados no periodo de 2019 a 2024.

resultado desse processo, 33 artigos foram considerados relevantes e escolhidos para a

extracdo de dados, cujos detalhes estdo disponiveis para consulta na Tabela 3.1.

3.2 Metodologia para a classificacao de variedades de

cultura por imagens de satélite

3.2.1 Aquisicao

O primeiro passo para uma metodologia que faca a diferenciagdo entre variedades
de uma cultura € a escolha pelo dado de entrada. Entre os tipos existentes sdo encontrados
dados derivados de sensores acoplados a satélites, a bordo de aeronaves e dispositivos
portateis a nivel do solo, bem como aquisicdo realizadas em laboratério. A vantagem de
usar dispositivos a nivel de campo ou laboratério compreende na aquisi¢cao de dados em
um ambiente mais controlado, permitindo a coleta de amostras em cendrios favoraveis de
iluminacdo e evitando condi¢gdes climdticas adversas. No entanto sdo menos acessiveis
que outros tipos de dados, como os advindos de sensores de satélite, que possuem como
vantagem a periodicidade.

Ao considerar estudos para os ultimos cinco anos voltados a classifi-
cacdo de variedades de cultura por imagens de sensoriamento remoto, 0Os es-
tudos revisados utilizaram diversas metodologias de coleta e andlise de dados,
com inclusdo de sensores UAV [Wijayanto et al. 2023, Camenzind e Yu 2024], sen-
sores orbitais, como o Sentinel-2 [Fiorio 2019, Purwar et al. 2019, Sharma 2020,
Kai et al. 2021, Kai, Oliveira e Costa 2022, Rauf et al. 2022, Sun et al. 2023], Landsat-8
[Cipta, Jaelani e Sanjaya 2022] e Sentinel-1, que leva a bordo sensores de radar, usado
para identificar fases de crescimento de diferentes variedades de arroz por uso de valores
de retrodispersao [Nurhuda, Wibowo et al. 2022] e caracteristicas de polarizacdo na
identificacdo de tipos de pastagens [Sun et al. 2023].

No caso do tipo de entrada selecionada, houve um equilibrio entre imagens
hiperespectrais e multiespectrais. Dados de instrumentos como espectrometros e espec-

trorradidmetros também foram encontrados para a tarefa de discriminagao de variedades.
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Os espectrorradidometros sdo preferidos para realizar medi¢des, representando 30% dos
artigos selecionados para leitura.

Ademais, para a classificagao de alguns espécies, os dados de aquisicado com datas
abrangendo periodos especificos no desenvolvimento de plantas foram considerados, como
por exemplo a fase de floragdao/maturagcdo, que é a mais recomendada [Biradar 2019,
Sencaki et al. 2019] em comparacdo com datas em estigios vegetativos da plantas,
apresentando desempenho inferior devido principalmente a mistura espectral entre planta

e solo exposto.

Instrumento Sensores na Classificacdo de Variedades Agricolas

Em pesquisas que visam a diferenciacdo entre variedades de culturas, consi-
derando os ultimos 5 anos, parte dos estudos engloba o uso de imagens de sensores
acoplados a satélites, dispositivos sensores portdteis a nivel do solo ou com uso em
laboratério como espectroradidmetros ou espectrometros, com distribuicdo similar
para imagens hiperespectrais [Biradar 2019, Mirzaei et al. 2019, Sencaki et al. 2019,
Furlanetto et al. 2020, Gold et al. 2020, Gomes et al. 2020, Nidamanuri 2020,
Sinha et al. 2020, Zhang et al. 2022, Dominguez-Cid et al. 2023, Székely et al. 2023,
Zhang et al. 2023, Niedzielko et al. 2024] e multiespectrais [Purwar et al. 2019,
Sharma 2020, Liang et al. 2021,  Cipta, Jaelani e Sanjaya 2022,  Rauf et al. 2022,
Verma et al. 2022, Jamil et al. 2023, Navarro et al. 2021, Wijayanto et al. 2023,
Camenzind e Yu 2024, Cipta, Jaelani e Sanjaya 2024].

A identificagdo de variedades de cana-de-agtcar por meio de imagens de sa-
télite tem se concentrado, predominantemente, em pesquisas baseadas em imagens hi-
perespectrais. Estudos mais antigos frequentemente utilizam imagens do sensor EO-1
Hyperion ou dispositivos espectroradiometros, como o ASD FieldSpec. Ja em andlises de
dados multiespectrais, destacam-se as aplicagdes dos produtos da série Landsat, especi-
almente os sensores Landsat-7 e Landsat-8 [Singh, Patel e Danodia 2022] e o Sentinel-2
[Fiorio 2019, Kai et al. 2021, Kai, Oliveira e Costa 2022, Sharma 2020]. Enquanto as ima-
gens hiperespectrais oferecem maior riqueza espectral, os dados multiespectrais, por sua

vez, geralmente apresentam melhor resolugdo espacial.

3.2.2 Extracao de Caracteristicas

Ao trabalhar com dados contendo muitas dimensdes, como bandas espectrais,
¢ comum a adog¢do por técnicas a fim de extrair informagdes relevantes e reduzir a
dimensionalidade dos dados para a remocao de ruidos que possam prejudicar a classificacao
dos dados.
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Entre as caracteristicas comumente usados nos estudos, temos dados derivados
de comprimentos de onda e valores calculados usando indices de vegetacao, permitindo a

andlise bioquimica de plantas, fases de desenvolvimento e discriminacdo de variedades.

3.2.3 Bandas

A partir dos artigos encontrados na literatura, as melhores bandas espectrais
para classificar variedades de culturas estdo na regido de reflectancia vermelha, sendo
particularmente eficazes durante o periodo de crescimento de plantas no qual as folhas
se sobrepdem evitando a incidéncia do sol diretamente no solo, como em estagios de
floracdo e maturacdo para a maioria das caracteristicas. A faixa compreendendo em
comprimentos de onda de 400 nm a 895 nm também mostram-se eficientes, sendo uteis
para a discriminacdo em diferentes estdgios fenologicos, onde de 510-520 nm a 550-625
nm apontaram diferencas significativas entre os periodos de crescimento do arroz sob
condi¢des naturais de estresse pelo frio [Székely et al. 2023]. Comprimentos de onda
do infravermelho de ondas curtas também mostraram-se importantes na separacao entre
variedades de cana-de-agucar [Fiorio 2019]. O uso de dias em estdgios vegetativos iniciais
foram menos eficientes em apontar diferencas significativa entre variedades, fato atribuido
a mistura espectral influenciada pelo solo aparente [Biradar 2019].

As regides do verde e NIR sao consideradas as melhores para diferenciacio entre
algumas variedades, como o milho [Sencaki et al. 2019]. Para variedades de videiras, as
bandas proximas a 695, 752, 1148 e 1606 nm resultaram em melhor separacdo. No caso do
arroz, a refletincia do verde possui caracteristicas espectrais particularmente discriminati-
vas, capturando diferencas na estrutura das folhas, pigmentacio ou caracteristicas entre as
variedades em todas as fases de crescimento [Wijayanto et al. 2023]. Adicionalmente, as
regides do espectro correspondentes a borda do vermelho, ao infravermelho préximo e ao
infravermelho médio desempenham um papel fundamental na distin¢do entre variedades de
culturas, conforme demonstrado em diversos estudos. A selecdo de comprimentos de onda
no infravermelho € especialmente vantajosa, pois, ao se analisar a vegetacdo, observa-se
que a maior parte da biomassa das plantacdes reflete uma quantidade significativa de
energia no infravermelho préximo. Isso possibilita a avaliacdo da distribuicao e quantidade
de vegetacao, sendo uma ferramenta valiosa tanto para a identificacao de culturas quanto
para o realce de contrastes entre solo e vegetacdo [Jensen e Epiphanio 2009].

A selecao de comprimentos de onda no infravermelho € vantajosa, pois nao
enfrenta problemas de dispersao atmosférica (influéncia nos dados causados por gases e
poeira na atmosfera) como na regido do espectro visivel, especialmente no comprimento
de onda azul [Campbell e Wynne 2011].
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Indices de Vegetacao

Em muitos estudos observou-se o uso de caracteristicas derivadas do calculo de
indices de vegetacdo, permitindo extrair dados relacionados a fenologia de uma cultura
[Cipta, Jaelani e Sanjaya 2022]. Dependendo do tipo de cultura estudada, alguns indices
sdao mais aplicados do que outros.

Entre os indices mais encontrados nos artigos da revisao, temos, majoritariamente
o célculo do Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada (NDVI), muito utilizado para
verificar a condicdo da vegetacdo, comparando a luz absorvida e refletida nas faixas do
vermelho e do infravermelho préximo. Um valor baixo de NDVI pode indicar diferentes
motivos, como doengas, estresse ou regides com pouca ou nenhuma atividade de clorofila,
amparando o processo de identificagdo de variedades em crescimento. No caso de altos
valores, pode representar alta absorcao de luz pela clorofila indicando que a planta esté
sadia, medindo a atividade da clorofila nas folhas.

Um ponto contribuinte para a diferenciacdo de variedades esta relacionado as
condi¢Oes externas encontradas no local estudado. Assim, se as plantas investigadas
estiverem nas mesmas condi¢cdes, a comparacio entre os valores do NDVI serd mais justa,
baseada apenas nos dados da planta [Cemin e Ducati 2011].

Além do NDVI, foram encontrados alguns estudos com o Indice de Borda
Vermelha de Diferenca Normalizada (NDRE), também correlacionado a biomassa assim
como o NDVI, e o Indice de Agua de Diferenca Normalizada (NDWI) capaz de classificar
[Rauf et al. 2022], quantificar respostas de cultivares a infecgdes [Gold et al. 2020] e
destacar o teor de dgua nas plantas permitindo a percepcao de alteracdes no teor de

dgua das folhas. Os indices mais aplicados podem ser visualizados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Indices de vegetacdo (IVs) mais encontrados em estudos
para destacar diferengas entre variedades de culturas
entre os estudos dos ultimos cinco anos.

IVs Foérmula Referéncia Parametro Biolégico
CI % [Escadafal, Belghith e Ben-Moussa] Vegetacao
GNDVI ]’ag;g [Gitelson, Kaufman e Merzlyak 1996] Clorofila
MCARI  ((RE—-R)—0.2(R—G))(%£) [Daughtry et al. 2000] Clorofila
MNDWI glggm [Xu 2006] Contetido de dgua
NDCI o [Mishra e Mishra 2012] Clorofila
NDRE %ﬁ;gg [Barnes et al. 2000] Clorofila
NDVI %ﬁ;g [Jret al. 1974] Biomassa verde
NDWI % [Gao 1996] Conteudo de dgua
NPCI % [Pefiuelas et al. 1994] Clorofila
SAVI % [Huete 1988] Biomassa verde

A Tabela 3.3 traz os estudos contendo os trés indices de vegetacdo (IVs)

mais frequentemente utilizados na classificacio de variedades, destacando as principais
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referéncias bibliogréficas e as culturas no qual foram mais aplicados.

IVs Citacoes Cultura mais usada

NDVI [Fiorio 2019, Mirzaei et al. 2019, Sencaki et al. 2019, Todas
Liang et al. 2021, Kai, Oliveira e Costa 2022,

Rauf et al. 2022, Sedighi et al. 2023,
Székely et al. 2023, Wijayanto et al. 2023]

NDRE [Kai et al. 2021, Liang et al. 2021, Trigo, milho e cana-
Kai, Oliveira e Costa 2022, Székely et al. 2023, de-acucar
Camenzind e Yu 2024]

NDWI [Mirzaei et al. 2019, Kai, Oliveira e Costa 2022, Arroz
Rauf et al. 2022, Székely et al. 2023]

Tabela 3.3: Indices de vegetacdo mais comumente utilizados para
classificar variedades de culturas de acordos com os
estudos encontrados na literatura.

3.2.4 Modelos para Classificacao

Na literatura, véarios métodos foram utilizados para analisar e identi-
ficar as culturas e suas variedades. Para diferenciacdo entre variedades, ma-
joritariamente  foram aplicados modelos englobando andlise discriminante
[Biradar 2019, Furlanetto et al. 2020], maquinas vetores de suporte (SVM)
[Gomes et al. 2020, Nidamanuri 2020, Kai et al. 2021, Sedighi et al. 2023], florestas alea-
torias [Gold et al. 2020, Sinha et al. 2020, Sun et al. 2023, Camenzind e Yu 2024] e arqui-
teturas de redes neurais artificiais (ANN), como redes densas [Kai, Oliveira e Costa 2022,
Wijayanto et al. 2023, Jamil et al. 2023], redes recorrentes [Purwar et al. 2019], redes de
atencdo [Zhang et al. 2022], redes adversarias gerativas (GANS) para aumento de dados
[Zhang et al. 2023] e redes convolucionais [Navarro et al. 2021, Rauf et al. 2022]. Na
Tabela 3.4 estdao disponiveis os modelos classificatérios contendo informagdes referentes a
acurécia adquirida por metodologias na diferenciacao de variedades de culturas agricolas,
destacando o tipo de dados (espectrais ou hiperespectrais), as plantas estudadas e a acurdcia
alcancada em cada caso.

A variedade de plantas estudadas € diversificada, com a inclusdo de culturas mais
comumente cultivadas no pais como a cana-de-actcar, trigo e milho; arroz com trabalhos
frequentemente advindos por pesquisadores chineses, bem como outras plantas, como
alface, banana, ché verde, e videira. Dessa forma, diferentes abordagens de classificacdao
foram identificadas, com acurécia diversas. Por exemplo, modelos como o0 SVM e a CNN
foram altamente eficazes para videiras e arroz, enquanto outros modelos, como o PLS-DA
e o CPPLS, apresentaram acuricias mais modestas em milho e banana, respectivamente.

O algoritmo SVM mostrou-se presente em varias metodologias de classificacio

de variedades com acurécia superior em comparagao a outras métodos, com altos indices
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de acuricia em estudos com cana-de-actcar e videiras. Metodologias desenvolvidas por
técnicas com andlise discriminantes também foram encontradas aplicadas a investigagdes
com alface, banana e milho, seguida pelas florestas aleatérias com aplica¢des em plantas
como a cana-de-agucar e trigo. As ANNs e as redes convolucionais demonstraram boas
performances, especialmente em culturas como trigo e arroz. A RNN reusltou em acuricia
de 95.0% ao ser aplicada em trigo, milho e legumes no trabalho de [Purwar et al. 2019].

Tabela 3.4: Modelos classificatérios, tipo de dado, planta estudada
e acurdcia na diferenciacdo de variedades de culturas.

Modelos Tipo de | Planta Acuracia (%)

Dados
Floresta aleatodria 86.0 [Fiorio 2019]

M , 99.1 [Kai et al. 2021]
SVM cana-de-agucar 99 5

[Kai, Oliveira e Costa 2022]

MeH 82.0 [Sedighi et al. 2023]

RNN M trigo, milho e | 95.0 [Purwar et al. 2019]
legumes

PLS-DA Y milho 63.0 [Biradar 2019]
SSTNet 97.9 [Zhang et al. 2022]
GACNet H 98.8 [Zhang et al. 2023]
ANN M trigo 97.0 [Jamil et al. 2023]
Floresta aleatodria 92.0 [Camenzind e Yu 2024]
CNN 98.6 [Rauf et al. 2022]

M arroz

ANN 64.4 [Wijayanto et al. 2023]
81.0 [Furlanetto et al. 2020]

LDA H alface 99.9 [Falcioni et al. 2022]
SVM H 89.9 [Mirzaei et al. 2019]
CNN M uva 100 [Navarro et al. 2021]
CPPLS H banana 60% [Sinha et al. 2020]
SVM H videira 81.73 [Gomes et al. 2020]
CatBoost H arvore 80.9 [Niedzielko et al. 2024]
SVM H cha verde 75.0 [Nidamanuri 2020]
Floresta aleatdria M pastagem 82.6 [Sun et al. 2023]

No caso do milho, ambas as metodologias empregam espectrometros,
diferenciando-se pela quantidade de variedades analisadas: o estudo de [Zhang et al. 2022]
analisou 10 variedades, enquanto o de [Biradar 2019] investigou 25 variedades. Para o
trigo, dados hiperespectrais demonstraram-se eficazes na diferenciacdo entre 19 varie-
dades, como observado no estudo de [Zhang et al. 2023] por meio de redes adversdrias
generativas (GANs). Em variedades de arroz, arquiteturas de redes neurais foram a escolha
preferida por pesquisadores, com melhor precisdo por uso das redes convolucionais.

Portanto, apesar de métodos cldssicos como andlise discriminante, SVM e florestas

aleatdrias ainda serem amplamente usadas, € notavel o aparecimento de investigagdes com
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metodologias por aplicacdo de redes neurais, demonstrando versatilidade e desempenho
para diferentes variedades, apontando para a tendéncia por pesquisadores em explorar
técnicas mais recentes de aprendizado de maquina para o processamento de dados

multiespectrais e hiperespectrais na agricultura moderna.

3.2.5 Comparacao de Métodos na Classificacio de Variedades de

Cana-de-acuicar

Ao analisar estudos para a classificacdo de variedades de cana-de-agucar na
literatura, alguns métodos sdo encontrados para este fim, destacando abordagens com
diferentes graus de sucesso. Dentre algumas metodologias mencionadas, o método por
Schimidt [Schmidt et al. 2000], por uso de imagens multiespectrais e andlise multivariada,
aplicou a anédlise de componentes principais na remog¢ao de ruido presente nos dados,
destacando que a assinatura espectral das variedades deveria ser investigada com base no
estdgio de crescimento. A andlise multivariada aplicada em dados multiespectrais também
encontra-se no estudo de Fortes [Dematté 2006], com precisdo de 93.55% na classificacio
de quatro variedades de cana-de-agucar, utilizando imagens multiespectrais.

Na metodologia utilizada por Apan [Apan et al. 2004] a andlise discriminante foi
usada para separacdo entre oito variedades de cana, além de quarenta indices de vegetagao,
com a classificagdo de 72.4% para 8 variedades, apontando melhor separabilidade em
algumas faixas espectrais, assim como no estudo de Galvao [Tisot 2005, Arnold 2006],
que além de dados de reflectancia, incluiu indices sensiveis para clorofila, 4gua da folha e
lignina-celulose na discriminacio de cinco variedades de cana-de-acucar. Mais um estudo
com adicao de pigmentos na anélise foi o estudo de Johnson [Zimba 2008], resultando na
melhorias na classificacdo de sete variedades de cana-de-agucar.

Outro estudo por uso de dados hiperespectrais foi a investigacdo realizada por
Everingham [Everingham et al. 2007] na classificacdo de nove variedades de cana-de-
acucar, no qual a classificacdo mostrou-se mais eficiente por modelos como florestas
aleatdrias e SVM.

Em estudos mais recentes considerando os cinco dltimos anos, modelos tradi-
cionais de classificacdo como SVM e florestas aleatérias ainda sdo bastante aplicadas,
como no artigo Amir [Sedighi et al. 2023], que faz uma andlise comparativa entre dados
multiespectrais e hiperespectrais no mapeamento de variedades de cana-de-agucar para
distinguir quatro variedades, através de valores de reflectancia e IVs, com precisao geral
de 82%; na investigacdo apresentada no artigo de [Singh, Patel e Danodia 2022] na dife-
renciacio entre cana-planta e cana-soca com precisao geral de 84,5% e no estudo de Duft
[Fiorio 2019], com precisao de 86%, com criado de trés modelos, um para cada imagem

utilizada na investigacgao.
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De acordo com as investigacdes, uma baixa precisdo na diferenciacdo de
variedades de cana-de-agucar pode ser atribuida a diferencas das variedades em estigios
de desenvolvimento, maneiras distintas de manejo por produtores, influéncia relacionadas
a saude das plantas, como doengas, pragas e condi¢des climdticas [Apan et al. 2004] (seca,
alagamentos, geada).

Para os comprimentos de onda mais representativos na diferenciacdo de variedades
de cana-de-agicar temos os comprimentos que englobam o infravermelho de ondas
curtas (SWIR), auxiliando na separabilidade por modelos de classificacao e bandas do
infravermelho préximo (NIR) [Tisot 2005, Arnold 2006, Fiorio 2019].

Ao tratarmos de indices mais comumente aplicados a tarefa que envolva
identificacdo e discriminacdo de variedades de cana-de-acucar, os indices tradicional-
mente utilizados englobam além do NDVI, amplamente aplicado em varios trabalhos
como [Tisot 2005, Dematteé 2006, Apan et al. 2004, Sandoval, Gonzalez e Osorio 2011,
Zimba 2008], o indice MCARI (fndice de Absor¢do e Refletancia de Clorofila Modi-
ficado) [Tisot 2005, Arnold 2006, Apan et al. 2004], indice sensivel a variacdo de clo-
rofila, Ratio Vegetation Index (RVI) [Dematté 2006, Sandoval, Gonzalez e Osorio 2011]
que indica a quantidade de vegetacdo, Indice de Vegetacdo Ajustado pelo Solo (SAVI)
[Dematté 2006, Sandoval, Gonzalez e Osorio 2011] e Indice de Vegetacdo Global (GVI)
[Dematté 2006, Sandoval, Gonzalez e Osorio 2011].

Quantidade de Entradas na Analise de Variedades de Cana-de-Ac¢iicar

Analisando a quantidade de informagdes voltadas ao nimero de imagens utilizadas
como entrada para os modelos de classificagdo, além da variacdo quanto ao nimero
de variedades (2 a 25 variedades de cana-de-agucar) o nimero de imagens aplicadas
normalmente envolvem o uso de uma unica data. A Tabela 3.5 resume dados sobre a
discriminacao de variedades de cana-de-agucar utilizando diferentes tipos de sensores
espectrais, incluindo cameras digitais multiespectrais, sensores hiperespectrais, e produtos
de satélites, quantidade de variedades, nimero de datas e acuricia.

Sensores hiperespectrais, como o Hyperion, demonstraram alta eficicia, apre-
sentando acurécias entre 71% e 97%. Da mesma forma, sensores multiespectrais, como
o Landsat e o Sentinel-2, alcangaram precisdo de até 93,55%. No entanto, apesar dos
bons resultados obtidos em estudos que utilizaram dados de uma tnica data ou de poucas
datas, a inclusdo de um maior nimero de datas permite capturar uma varia¢do mais ampla
de informacdes sobre as variedades. Isso contribui para o aprimoramento do processo
de generalizacdo dos modelos, facilitando a predi¢do precisa de novas amostras que nao

fizeram parte do conjunto de treinamento inicial.
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Tabela 3.5: Estudos de Discriminagdo de Variedades de Cana-de-
Acticar Utilizando Sensores Espectrais

Referéncia Tipo Dispositivo / Q.Var Dado/ Acuracia
Sensor Q.Imagens
[Schmidt et al. 2000] M Digital Multis- 24 1 -
pectral Video
Camera
[Apan et al. 2004] H Hyperion 8 1 97% (Svar), 74%
(8var)
[Tisot 2005, Arnold 2006] H Hyperion 5 1 87,5%
[Dematté 2006] M Landsat 7 4 1 93,55%
ETM+
[Everingham et al. 2007] H Hyperion 9 1 71-97%
[Rao 2008] H Hyperion + 3 1* 86.7%
Espectroradi-
ometro
[Zimba 2008] H Espectroradidmetiio 1 95%
[Sandoval, Gonzalez e Osorio 2011] M Landsat 7 2 2 66.8-80.8% %
ETM+
[Neto et al. 2018] H Espectrometro 4 48 87,5-100%(cv)
61,4-100%(ve)
[Fiorio 2019] M Sentinel-2 25 3 86%*
[Sharma 2020] M Sentinel-2 + - 1 -
drone
[Singh, Patel e Danodia 2022] M Landsat 8 2 68 -
[Sedighi et al. 2023] MeH Hyperion, 4 2(1H, 82.0%
Landsat 7 1M)
ETM+

3.2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo abordou o uso do sensoriamento remoto, com base em artigos
da literatura que investigam a classificacdo de variedades agricolas. A criacdo de novas
variedades e hibridas tem gerado grande interesse entre pesquisadores e produtores, devido
a necessidade de otimizar recursos e melhorar a predicdo de produtividade. Nesse contexto,
0 sensoriamento remoto surge como uma ferramenta importante, explorando diferentes
métodos de sensoriamento remoto, utilizando imagens multiespectrais e hiperespectrais,
bem como indices de vegetacdo como NDVI, NDRE e NDWI, que permitem acompanhar
o crescimento das plantas e fornecer informagdes sobre seu estado fisioldgico.

Embora as técnicas tradicionais de classificagdo ainda sejam amplamente utiliza-
das, o uso de redes neurais artificiais tem ganhado destaque, especialmente na analise de
dados mais complexos, devido ao seu grande potencial em identificar padrdes e interagdes
entre varidveis que outras abordagens podem nao captar. No entanto, ainda existem desa-
fios, como a variacdo no estdgio de desenvolvimento das plantas e as influéncias de fatores
ambientais, que podem afetar a precisao das classificacdes.

Apesar desses desafios, as tecnologias de sensoriamento remoto continuam a

evoluir, oferecendo novas possibilidades para aprimorar a acuricia e a efici€éncia na
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classificagdo de variedades agricolas.



CAPITULO 4

Método para Classificacao de Variedades de

Cana-de-aciicar

4.1 Método Proposto

Nesta secdo € apresentado o método proposto para a classificacio de variedades de
cana-de-acucar através de algoritmos de aprendizado profundo em conjunto com técnicas

de aprendizado de maquina.

4.1.1 Arquitetura da Rede Neural Profunda

Nesta investigacao, foram desenvolvidos dois tipos de arquiteturas de redes
neurais, com varia¢des na quantidade de entrada por modelo considerando trés diferentes
conjuntos de entrada, com o objetivo de avaliar a eficiéncia da classificacdo ao incorporar
diversas caracteristicas das variedades de cana-de-acucar. O primeiro modelo utilizou
como entrada apenas as bandas do sensor. O segundo modelo combinou bandas e indices
de vegetacdo, enquanto o terceiro modelo integrou todas as caracteristicas disponiveis,
incluindo bandas, indices de vegetacdo e combinacdes RGB.

A decis@o de construir um modelo utilizando exclusivamente as bandas do
sensor foi fundamentada em estudos anteriores, os quais evidenciaram o potencial desses
comprimentos de onda para diferenciar variedades de cana-de-ag¢ticar em compara¢do com
outras caracteristicas.

A metodologia desenvolvida para o problema de classificar diferentes variedades
de cana-de-agucar esté presente na Figura 4.1.

O primeiro modelo é fundamentado na arquitetura de Redes Multicamadas
Perceptron (MLP), onde cada neurdnio de uma camada estd totalmente conectado a
todos os neurdnios da camada subsequente. Para a constru¢do da arquitetura de rede
neural, o processo de desenvolvimento do modelo foi estruturado através dos seguintes

componentes:
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Figura 4.1: Metodologia desenvolvida com o propdsito de classifi-
car variedades de cana-de-aciicar.
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. Defini¢do de camadas ocultas: Foram desenvolvidas vérias redes neurais densas, com

variacdo de quatro a sete camadas ocultas, de acordo com a quantidade estabelecida
em estudos anteriores [Kai, Oliveira e Costa 2022]. O nimero final de camadas foi
selecionado com base na precisdo alcangcada pelo modelo, aplicando essa mesma

configuracdo para a constru¢do da rede cruzada.

. Ajuste de hiperparametros: No ajuste de hiperparametros alguns parametros sao

testados a fim de otimizar o desempenho do modelo, como func¢des de ativagao,

inicializador de pesos, nimero de neurdnios nas camadas ocultas e tamanho do lote.

. Entrada: A rede utiliza como entrada um conjunto de valores que correspondem as

caracteristicas extraidas das bandas do sensor. Cada conjunto de dados é processado
por uma arquitetura de rede neural profunda adequada a quantidade de entradas

fornecidas.

. Saida: A saida de cada rede é composta pelos neurdnios de saida, que representam

as sete variedades de cana-de-agucar.

. Validacdo (Treinamento): O desempenho do modelo durante o treinamento € avaliado

por meio de validacao cruzada, dividindo o conjunto de amostras em cinco partes.
Em cada itera¢do, uma das partes € usada para validacdo, enquanto as demais sao

usadas para treinamento.

. Validacao (Teste): Para cada iterac@o da validacdo cruzada, a predi¢do das amostras
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do conjunto de teste é realizada para avaliar o desempenho do modelo.
7. Votacao: Ao final do processo, realiza-se a etapa de votacdo, onde a classificacio de

uma amostra € determinada com base na maior frequéncia de saida da rede neural.

E fundamental destacar que, para a predi¢do de cada modelo, os pixeis perten-
centes ao conjunto de teste sdo oriundos de datas distintas das dos pixeis no conjunto de
treinamento. Dessa forma, pixeis com valores semelhantes ndo sio utilizados simultanea-

mente no treinamento € no teste do modelo.

4.1.2 Arquitetura da Rede Neural Cruzada profunda

A arquitetura da rede neural cruzada e profunda (DCN) € baseada na rede densa,
apresentando a diferenciacdo de possuir dois tipos de rede com processamento paralelo
das entradas. O resultado de cada subrede € concatenado em uma camada combinada, a
qual serve como entrada para a camada de saida. O ntimero total de neurdnios de saida é
mantido em sete, correspondentes as diferentes variedades de cana-de-actcar. Em fungdo
dos dados utilizados como entrada na rede, a sigla "S", correspondente a palavra "Sugar"
em inglés, foi adicionada como sufixo a sigla DCN, denominando assim a rede como
DCN-S. A estrutura formada pode ser visualizada na Figura 4.2.

A combinac¢do dos dois modelos de rede neural tem como objetivo integrar o
poder de processamento da rede neural densa com o cruzamento explicito de caracteristicas
proporcionado pelo modelo de rede cruzada. Essa abordagem visa a aprender interagdes
complexas entre as caracteristicas, potencializando a capacidade da rede para capturar e
modelar relacionamentos detalhados nos dados.

Para o segundo modelo, a arquitetura da rede neural foi projetada utilizando as
mesmas entradas aplicadas na rede densa inicial. Cada conjunto de entradas é processado
separadamente por duas sub-redes distintas: uma "Rede Cruzada"e uma "Rede Profunda",
ambas com o mesmo numero de camadas. As saidas de cada sub-rede sdo entdo combinadas
e concatenadas com o proximo conjunto de caracteristicas, repetindo-se esse processo para
cada conjunto adicional de caracteristicas. Os conjuntos de caracteristicas utilizados no
modelo incluem: doze bandas espectrais do sensor Sentinel-2, treze indices de vegetacdo e
dez combinacdes RGB derivadas das bandas do primeiro conjunto. O modelo final resulta
da integracdo das redes cruzadas e profundas, combinando suas respectivas saidas com as
caracteristicas disponiveis no conjunto de dados do estudo.

Diversas configuragdes da rede cruzada foram elaboradas para identificar a
arquitetura mais eficaz na discriminacdo entre variedades de cana-de-acgucar. Essas
configuracdes variaram na inclusdo ou exclusio de redes cruzadas, bem como na forma de

concatenar as camadas, dependendo das caracteristicas consideradas. A sele¢dao da melhor
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Figura 4.2: Modelo de rede neural cruzada alimentado apenas por
um conjunto de caracteristicas com concatenagdo das
saidas da rede cruzada e da rede densa.

configuracio baseou-se na capacidade de maximizar a acurdcia do modelo na diferenciacio
entre as diferentes variedades.
O processo de constru¢cdo do modelo de rede neural seguiu as etapas descritas

abaixo:

1. Entrada: O modelo recebe trés conjuntos de dados de entrada distintos: o primeiro
conjunto consiste em 12 bandas do sensor Sentinel-2; o segundo, em 13 indices de
vegetacdo; e o terceiro, em 10 combinacOes RGB derivadas das bandas espectrais do
primeiro conjunto.

2. Rede Cruzada: Cada um dos conjuntos de dados de entrada é processado por uma
Rede Cruzada especifica, projetada para capturar interagdes ndo-lineares entre as
caracteristicas.

3. Rede Profunda: Paralelamente, cada conjunto de dados é também processado
por uma Rede Profunda correspondente, focada em capturar padrdes complexos e
representacoes de alto nivel das caracteristicas.

4. Combinacao: As saidas geradas pela Rede Cruzada e pela Rede Profunda sdo
combinadas e utilizadas como entrada para a préxima camada. Esse processo de

combinacdo € repetido para cada conjunto adicional de caracteristicas.
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5. Saida: A combinacio das saidas das sub-redes é usada como entrada para a camada
final, que gera a predicdo da rede neural.

6. Votacao: Ao final, a classificagdo de uma amostra é determinada com base na maior
frequéncia de saida da rede neural, utilizando uma abordagem de votacdo para

melhorar a robustez do modelo.

O treinamento do modelo foi realizado ao longo de 1000 épocas, utilizando o
critério de paciéncia (early stopping) com limite de 10 épocas sem melhora significativa na
acurdcia. Para validacao, foi empregada a técnica de validag¢do cruzada k-fold com k=5,
garantindo uma avaliacao robusta do desempenho do modelo. Além disso, a eficidcia do
modelo foi testada em um conjunto de dados externo ao treinamento, abrangendo dias
distintos e diferentes locais de coleta, assegurando a generaliza¢do do modelo para novos

cendrios e condi¢des ambientais.



CAPITULO 5

Estudo de Caso — Design de Experimento

Com base na literatura, foi desenvolvida uma metodologia para a discriminagao
varietal de cana-de-agucar utilizando redes neurais profundas. Esta abordagem ¢ escolhida
devido as caracteristicas inerentes do modelo, como a capacidade de generalizacdo de
dados e de aprendizado, bem como a flexibilidade na constru¢do de camadas e o poder de

processamento.

5.1 Materiais e Métodos

Esta sec@o explorard os materiais e métodos empregados no desenvolvimento
da metodologia para a classificacdo de variedades de cana-de-acicar por meio do uso
de modelos computacionais, como redes neurais profundas, integrando técnicas de
aprendizado de mdquina e sensoriamento remoto.

A implementacao dos codigos, definicdo da base de dados, bem como as fases
de treinamento e testes dos modelos classificatorios, foram desenvolvidas utilizando a

linguagem Python em conjunto com o ambiente de desenvolvimento integrado Spyder.

5.1.1 Variedades de Cana-de-acacar

Neste estudo foram utilizadas sete variedades de cana-de-agucar, com a disponi-
bilizacao de dados a partir do apoio de parceiros da Ridesa (Rede Interuniversitaria para
o Desenvolvimento Sucroalcooleiro) em parceria com a Escola de Agronomia da UFG,

lancadas pelas seguintes institui¢des:

* UFAL (Universidade Federal de Alagoas): variedade RB92579;

* UFG (Universidade Federal de Goias): variedades RB034045 e RB064292;
UFPR (Universidade Federal do Parand): variedade RB966928;

UFSCAR (Universidade Federal de Sao Carlos): variedade RB975201;
UFV (Universidade Federal de Vigosa): variedade RB867515 e RB988082;

Para o estudo, diferentes regides com cultivo de cana-de-acticar no estado de Goids

serviram como fonte de dados. Inicialmente, as coordenadas dos locais de interesse foram
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obtidas com o auxilio de aparelhos GPS (Sistema de Posicionamento Global) portateis
em unidades produtoras parceiras da RIDESA. Dentre as variedades escolhidas, trés delas
(RB867515, RB92579 e RB966928) correspondem as mais cultivadas no pais, de acordo
com a safra 2021/2022 [Junior et al. 2023]. As caracteristicas de cada variedade, referentes

ao ciclo de colheita da cana-de-agucar, estdo disponiveis para visualizagao na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Informacées de variedades de cana-de-aciicar utiliza-
das no estudo e o ciclo de colheita no estado de Goids.

Variedade | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez
RB034045 X| X | X | X

RB064292 X | X | X

RB92579 X X | X | X

RB867515 X X | X | X X
RB966928 X X | X

RB975201 X | X | X

RB988082 X | X| X | X

A pesquisa contou com um total de 23 dreas de regides do estado de Goids,
apresentadas na Tabela 5.2, com a localidade de cada érea investigada. Devido a alguns
locais possuirem drea insuficiente para a obten¢ao de dados advindos de sensores de satélite
gratuitos, estes foram desconsiderados. Por esse motivo, um nimero reduzido de regides
para algumas variedades estudadas foi considerado. Locais dos quais as coordenadas
fornecidas resultaram em amostras com sobreposicdes de pixeis entre variedades também

foram descartados.

Tabela 5.2: Locais selecionados para coleta de dados.

Variedade Localidade Variedade Localidade
RB034045 Cooper-Rubi RB064292 Bunge Tropical
Jalles Machado Goiasa
Jalles Machado
RB92579 Cooper-Rubi RB867515 Atvos Unid. Rio Claro
Goiasa Cooper-Rubi
Sao Francisco SJC Jalles Machado
Serranépolis Serranépolis
RB966928 Atvos Unid. Agua Emendada RB975201 Floresta
Cooper-Rubi Jalles Machado
Goiasa
Jalles Machado
RB988082 Cooper-Rubi
Denusa
Jalles Machado

Serrandpolis
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Selecionado os locais, a proxima etapa compreende em transformar as coorde-
nadas adquiridas pelo GPS portatil para uma representacao vetorial através dos valores
de latitude e longitude padrao do Google Earth para arquivos do tipo Shapefile (SHP),
mantendo as informacdes geogréficas dos locais. Para isso, inicialmente as coordenadas
sdo inseridas manualmente para a plataforma do Google Earth de cada regido estudada e
descarregadas para um arquivo contendo linguagem de marcacio (Keyhole Markup Lan-
guage (KML). Ap6s, o arquivo em formato KML € transformado para SHP com meio do
software QGIS para adaptar os dados georreferenciados ao mesmo sistema de coordenadas

das imagens do Sentinel-2.

5.1.2 Imagens

O instrumento multiespectral Sentinel-2, langcado em 2015, possui um total de 13
bandas espectrais na parte do espectro visivel, NIR (Near InfraRed) e SWIR(Short Near
Infrared), com resolucdo espacial de 10m nas bandas do espectro visivel e NIR (B2, B3,
B4 e B8), 20m (BS, B6, B7, BSA, B11 e B12) e 60m (B1 - Aerossol, B9 - vapor de dgua e
B10 - Cirrus), disponivel para fins de visualizagao na Tabela 5.3. Os produtos Nivel-1C
e Nivel-2A sdo ortorretificados com a disponibilizacao de imagens divididas em blocos
de 100 km na projecio UTM/WGS84 [ESA 2015]. Para os experimentos foram utilizadas
imagens do Sentinel-2, nivel 2A, com valores de pixeis fornecidos em reflectancia de

superficie (do inglés Bottom of Atmosphere - BOA).

Banda Resoluciao (m) Comprimentode Descricao

Onda (nm)
1 60 443 Aerosol costeiro
2 10 490 Azul
3 10 560 Verde
4 10 665 Vermelho
5 20 705 Borda vermelha 1 (RE)
6 20 740 Borda vermelha 2 (RE)
7 20 783 Borda vermelha 3 (RE)
8 10 842 Infravermelho préximo (NIR)
8A 20 865 Borda vermelha estreita
9 60 945 Vapor d’agua
10 60 1375 Cirrus
11 20 1610 Infravermelho de onda curta 1 (SWIR)
12 20 2190 Infravermelho de onda curta 2 (SWIR)

Tabela 5.3: Bandas do Sentinel-2

As imagens adquiridas no estudo foram obtidas pela biblioteca do SentinelHub,
através de servigos de download de imagens com o uso de lotes de datas, permitindo assim

o download de um grande volume de dados em um intervalo de tempo predefinido. Dessa
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forma, por meio dos servicos da plataforma, poligonos derivados das coordenadas de cada
area selecionada serviram de entrada para obtencdo de imagens das sete variedades de
cana-de-agucar estudadas. Somente doze bandas foram utilizadas, devido a banda Cirrus
(B10) ndo estar disponivel em reflectancia de superficie. Como exemplo, na Figura 5.1
€ possivel visualizar cada banda do sensor do Sentinel-2 produto 2A representada por
diferentes imagens, com valores distintos de reflectancia. Dessa forma, para cada regido e

data adquirida, foram obtidas doze imagens.

Sentinel-2 produto 2A traduzida
em diferentes imagens.

Para construir a base de dados para o treinamento dos modelos de classificacao,
foram selecionados de dois a quatro locais para cada variedade, conforme a disponibilidade
de dreas cultivadas com cana-de-agucar. O intervalo de datas utilizado foi de 1° de janeiro
de 2019 a 31 de dezembro de 2021. Considerando que os produtos Sentinel-2 nos niveis
1C e 2A possuem aproximadamente 1.7 GB (contendo as bandas do Sentinel-2 em imagens
separadas), apenas a area do poligono de cada local com talhdes das variedades em
desenvolvimento foi considerada para download, agilizando assim o processamento e a

extracdo dos dados.

5.1.3 Selecao de Datas

A base do estudo é composta por pixeis, onde cada pixel corresponde a uma

area de 10m por 10m, referente a maior resolucdo espacial disponivel pelo Sentinel-2.
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Imagens derivadas de outras bandas sdo reamostradas para a melhor resolu¢do do sensor,
padronizando o tamanho por pixel para cada comprimento de onda.

Com base em investigacOes anteriores utilizando imagens do Sentinel-2 para
discriminar entre pixeis de quatro variedades de cana-de-acucar [Kai et al. 2021], foi
observada pouca variag@o na precisdo ao aplicar diferentes métodos de reamostragem. Isso
indica que o impacto dos métodos de reamostragem na discriminacao e classificacao da
cana-de-acucar é minimo. Portanto, para este estudo, optou-se pelo uso do método de
reamostragem bilinear para processar as imagens das bandas do Sentinel-2.

Para filtrar os dias com ocorréncia de nuvens, periodos pos-colheita ou fases inici-
ais da cana-de-actucar que apresentem solo exposto, foi calculado o NDVI, considerando
apenas as datas com NDVI médio por local maior ou igual a 0,5. Os dias selecionados
para cada variedade de cana-de-agucar, em cada localidade, estio apresentados na Tabela
5.4. Para manter a diversidade de datas e a variabilidade dos estdgios de crescimento das
variedades de cana-de-actcar, os pixeis foram escolhidos aleatoriamente, assegurando uma
quantidade igual de amostras para cada classe e garantindo, assim, uma base de dados
balanceada. Além disso, a tabela fornece informagdes sobre a quantidade de imagens de
cada variedade utilizadas para extra¢do de informagdes apds serem submetidas ao calculo
do NDVI. Para maximizar o nimero de amostras por variedade, foram considerados dois

ou mais locais para cada variedade.

VAR Quantidade de Dias

RB966928 RB867515 RB92579 RB988082 RB034045 RB064292 RB975201
Local 1 120 114 85 98 123 103 83
Local2 115 84 108 107 114 138 107
Local3 116 109 97 109 - 53 -
Local4 94 92 140 140 - - -
Treino 378 339 365 385 201 249 161
Teste 67 60 65 69 36 45 29
Total 445 399 430 454 237 294 190

Tabela 5.4: Quantidade de dias selecionados para cada variedade
a partir do cdlculo do NDVI.

Apo6s a selec@o das imagens por data, os valores de cada pixel da imagem sao
adicionados a uma linha da matriz, cujas colunas sdo compostas pelas caracteristicas dos
pixels, inicialmente representadas pelas bandas do sensor, correspondendo a diferentes
comprimentos de onda. A partir dessas bandas, derivam-se indices de vegetacdo e
combinacdes RGB. Pixels sem valores, ou seja, aqueles pertencentes a areas fora do
poligono de interesse, recebem o valor NaN (Not a Number, indicando valor numérico
indefinido ou irrepresentavel) e sdo removidos da analise.

Informacgdes adicionais sobre os pixels que compdem a base de dados utilizada

como entrada para os modelos de classificacao podem ser conferidas na Tabela 5.5, que
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Variedade Localidade Q. Pixeis (Total) NDVI (M) NDVI (DP)
Cooper-Rubi 424 0,6675 0,1113
Atvos Unid. Agua Emendada 1182 0,6846 0,1480
RB966928 Goiasa 1665 0,6886 0,0889
Jalles Machado 140 0,7201 0,0984
Atvos Unid. Rio Claro 1752 0,6381 0,1089
Jalles Machado 151 0,6469 0,1032
RB867515 Serranopolis 1531 0,6511 0,1161
Cooper-Rubi 76 0,7045 0,1105
Goiasa 943 0,6426 0,1221
Séo Francisco SJC 968 0,6543 0,1110
RB92579 Serrandpolis 1925 0,6620 0,1166
Cooper-Rubi 1069 0,7176 0,1092
Jalles Machado 842 0,6752 0,1228
Cooper-Rubi 64 0,6436 0,1106
RBO8S082 Denusa 2865 0,7162 0,1199
Serrandpolis 110 0,6662 0,1260
Goiasa 682 0,6897 0,1131
RB064292 BP Bunge Tropical 12 0,7288 0,1022
Jalles Machado 77 0,5883 0,1411
Cooper-Rubi 218 0,6938 0,1049
RB034045 Jalles Machado 55 0,6785 0,1087
Jalles Machado 209 0,7046 0,1109
RB975201 Floresta 78 0,6793 0,1362

Tabela 5.5: Tabela de dados das variedades investigadas, incluindo
a localidade, quantidade de pixeis adquiridos por
local e métricas relacionadas ao Indice de Diferenca
Normalizada (NDVI) como a média (M) dos valores dos

pixeis e desvio padrdo (DP).

apresenta dados sobre as variedades de cana-de-agucar e suas respectivas localidades.
Observa-se variabilidade no NDVI médio e no desvio padrao entre as diferentes combina-
coes de variedade e localidade, o que indica diferengas nas condi¢des de vegetagdo e saude

das plantas, dependendo do local e do tipo de planta analisado.

5.1.4 Extracao de Caracteristicas

Distinguir entre variedades de cana-de-agicar baseando-se apenas em compri-
mentos de onda do sensor pode ser desafiadora. Portanto, a incorporagdo de indices de
vegetacao e combinacdo entre bandas pode fornecer fontes adicionais sobre as caracte-
risticas das variedades. Deste modo, os experimentos sao construidos com base em trés
conjuntos distintos de dados: valores de cada banda do sensor do Sentinel-2 produto
2A, treze indices de vegetacdo, calculados por modelos matematicos por uso de bandas
do sensor, e dez combinagdes RGB entre bandas do sensor, criando amostras com 35

caracteristicas (Tabela 5.6) para a finalidade de distinguir variedades de cana-de-acucar.
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Para evitar a repeti¢do de informagdes associadas a cada pixel, combinacdes RGB
adquirida foram convertidas em niveis de cinza, transformando os valores das trés bandas
usadas para construir a combina¢ao em um Unico valor de brilho.

E possivel observar que a quantia selecionada para formar a base de dados foi
influenciada pelo menor numero adquirido de variedades como a RB034045 e RB975201,
com poucos locais disponibilizados, além de talhdes consideravelmente menores do que

de outras variedades.

Caracteristicas

Bandas do Sensor | Indices de Vegetacao Combinagdes RGB
B1 B7 CHL-RE NDMI C1(B4,B3,B2) C6(B4,B3.B1)
B2 BS EVI2 NDVI C2(B8,B4,B3) C7(B8,B6,B4)
B3 BSA GNDVI NDWI C3(B12,B§,B4) (C8(B8,B11,B4)
B4 B9 mARI PSSRbl | C4(B11,B8,B2) C9(B8,B11,B12)
B5 BIll mCARI  SAVI C5(B12,B11,B2) C10(B11,B8,B3)
B6 BI12 MSI SIPI

NDCI

Tabela 5.6: Caracteristicas de cada amostra pertencente a base de
dados do estudo.

Para os experimentos foram empregados treze indices de vegetacdo en-
contrados para diferentes propdsitos na literatura envolvendo plantas, disponiveis
na Tabela 5.7. Entre os indices incluidos temos o Indice de Vegetacdo por Di-
ferenca Normalizada (NDVI) [Jretal. 1974] aplicado rotineiramente na avaliagdo
da vegetacdo, Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada na banda do Verde
(GNDVI) [Gitelson, Kaufman e Merzlyak 1996], Indice de Agua por Diferenca Norma-
lizada (NDWI) [Gao 1996], Indice de Umidade por Diferenca Normalizada (NDMI)
[Klemas e Smart 1983], Indice de Vegetacdo Aprimorado (EVI2) [Huete et al. 1997] e
Indice de Vegetacio Ajustado para o Solo (SAVI) [Huete 1988].

Além desses, foram adicionados indices associados a andlise de pigmen-
tos e clorofila como o Indice de Clorofila por Diferenca Normalizada (NDCI)
[Mishra e Mishra 2012], Propor¢do simples especifica do pigmento para clorofila B
(PSSRb1), Indice de Pigmento Insensivel a Estrutura (SIPI) [Pefiuelas et al. 1997], Indice
de refletancia de antocianina modificado (mARI) [Gitelson, Keydan e Merzlyak 2006]
e o Indice de Vegetacio de Clorofila Borda Vermelha (CHL-REDEDGE)
[Escadafal, Belghith e Ben-Moussa], com propésito verificar a influéncia de concen-

tracoes de pigmentos na diferenciacdo entre variedades.
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Tabela 5.7: Indices de vegetacdo foram utilizados nos estudos para
destacar as diferencas entre as variedades de cana-de-

agicar.
VIs Férmula Aplicacio / Parametro
Biologico
B7(-D
CHL-REDEDGE B5 Vegetation - Clorofila
B8 — B4
EVI2 2.4 % (Bé BT 30) Vegetacdo - Biomassa
B8 —B
GNDVI 8BS Clorofila
B8+ B3
1
mARI ((E) —(5)) *B7 Clorofila
mCARI ((BS—B4)—0.2(B5S—B3))(%) Vegetacdo - Clorofila
B11 .
MSI — Vegetacdo - Agua
B8
B5— B4
NDCI > Clorofila
B5+ B4
B8 —BI11 .
NDMI —_— Conteudo de Agua
B8+ B11
NDVI B8 — B Vegetagio - Bi
egetacdo - Biomassa
B8+ B4 B
B3 — B8 .
NDWI Conteudo de Agua
B3 — B8
B
PSSRbl1 —8 Clorofila
B4
B8 — B4
SAVI B 1Bt L L(l +L) Vegetagio - Biomassa
B8 —B1
SIPI Clorofila
B8 — B4

Optou-se pela utilizagdo de diversos indices de vegetaciao devido as diferentes
caracteristicas que a planta apresenta em cada fase de crescimento. Por exemplo, uma
amostra de cana-de-acucar na fase de perfilhamento exibird um valor de NDVI diferente
de uma que esteja na fase de maturagcdo. Essas variacOes se baseiam nas necessidades
especificas da planta em cada ciclo, na absor¢ao e reflexdo de luz, e na atividade de clorofila

nas folhas.

5.1.5 Base de dados

Para selecionar datas distintas para as amostras de entrada nos modelos de

classificagdo e para avaliar cada modelo, os dias foram divididos entre aqueles para
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compor a base de dados de treino e validagdo, e os dias para a base de teste. A separacdo
foi feita com 85% dos dados reservados para treinamento e validagdo, e 15% dos dados
para o conjunto de teste. Em cada base, foi realizada uma divisao aleatéria com uma
quantidade balanceada de pixeis para cada classe. Para a propor¢cao da base de dados,
considerou-se 70% para a constru¢do da rede neural e refinamento de hiperparametros, e
15% para validacdo. Dada a diferenca de drea de alguns locais fornecidos, a quantia de
pixeis por classe foi reduzida para manter o banco de dados construido balanceado.

A divisdo das amostras de dados resultou em um total de 168.000 exemplos
(pixeis), dos quais 142.800 pixeis pertencentes a base de treino e valida¢ao, com 20.400
pixeis por variedade. Para a base de teste, foram alocados 25.200 pixeis (3.600 por
variedade de cana-de-agucar), considerando dias diferentes por local para os pixeis da base

de treino em relagdo a base de teste.
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Figura 5.2: Grdfico de caixas contendo a distribuicdo dos valores
de reflectdncia das sete variedades de cana-de-acticar
em diferentes bandas espectrais do Sentinel-2.

Em concordancia com a distribui¢ao dos valores de reflectancia dos pixeis das
variedades de cana-de-agucar, as bandas espectrais no infravermelho préximo (B7 a B8A)
sd0 mais altas, com maior dispersao dos dados e presenca de outliers, afetando diretamente
areflectincia nessa faixa do espectro (Figura 5.2). Além disso, as bandas do espectro visivel
(B1 a B4) exibem menor variabilidade nos valores de reflectancia, indicando resposta

espectral mais homogénea nessa regido do espectro.

5.1.6 Ajuste de Hiperparametros

Para ajustar os hiperpardmetros de cada modelo, foi aplicada a otimizagao

bayesiana. Em comparacdo com outras técnicas existentes, como a busca em grade (Grid
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Search), que testa todas as combinacdes previamente fixadas, e a busca aleatdria (Random
Search), que define valores dentro de intervalos a serem testados aleatoriamente a cada
iteracdo, a otimizagdo bayesiana permite uma pesquisa de hiperparametros mais eficiente,
utilizando avaliagdes anteriores para guiar o processo.

A escolha dos pardmetros dos modelos foi baseada na maior precisdo obtida apds
as execucgoOes para cada configuracdo de pardmetros. Todos os parametros testados estdo

dispostos na Tabela 5.8.

Classificador Parametro Valores
n_vizinhos 1a20
pesos uniforme, distincia
kNN 8
algoritmo auto, ball_tree, kd_tree, brute)

p (distancia) (manhattan, euclidiana)

n_estimadores 10 a 100
max_profundidade 2a50
Floresta Aleatdria | max_caracteristicas 1a13
min_samples_split 2all
min_samples_leaf lall

SVM kernel linear, polynomial, sigmoid, rbf
C 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1
funcdo de ativagcao relu, tanh, elu, selu
kernel_initializer | glorot_normal, glorot_uniform,
Rede Neural he_normal, he_uniform
neurdonios 16, 32, 64, 128
batch_size 8, 16

Tabela 5.8: Pardmetros dos Classificadores Testados

Devido ao fato de que a drea captada pelo GPS portétil para algumas variedades
de cana-de-aciicar ser inferior a 10 m?, e considerando o tamanho por pixel do produto
Sentinel-2, as Redes Neurais Convolucionais nao foram aplicadas ao estudo. Essa decisdao
foi tomada devido a limitagdo do tamanho das imagens de entrada no modelo, o que
impossibilitou o desenvolvimento de uma rede mais profunda, além da disponibilidade
limitada de amostras.

Dentre os classificadores testados, as redes neurais foram analisadas com
diferentes nimeros de camadas, verificando a precisao com a adi¢do de camadas através
de uma valida¢ado cruzada de 5-folds no conjunto de dados de treinamento. Foi definido
o numero de 1000 épocas para cada rede testada, compondo a camada de saida com sete
neurdnios, de acordo com o nimero de classes, com predi¢do do conjunto de teste ao final

de cada iteracdo, para uma avaliagc@o robusta da performance do modelo.



CAPITULO 6

Resultados

Nesta secao, sdo apresentados os resultados das investigacdes conduzidas para
a classificacdo de variedades de cana-de-acicar em fase de crescimento, em locais
especificos no estado de Goids. As coordenadas geograficas dos campos experimentais
foram disponibilizadas por parceiros da Rede Interuniversitaria para o Desenvolvimento
do Setor Sucroenergético (RIDESA), em colabora¢do com a Faculdade de Agronomia da
Universidade Federal de Goiés.

Nas duas investigagdes iniciais, os conjuntos de dados de treinamento e teste
foram formados sem uma separacgdo explicita por datas, ou seja, os pixeis foram distribuidos
aleatoriamente entre os conjuntos. Isso permitiu uma andlise preliminar da capacidade
dos modelos em diferenciar as variedades, mas ndo considerou a variabilidade temporal
entre as coletas. Para a ultima investiga¢ao, foi adotada uma abordagem mais ampla na
composi¢do dos conjuntos de dados. Pixeis utilizados para o treinamento do modelo foram
segregados dos pixeis destinados ao teste, garantindo que as amostras do conjunto de teste
fossem provenientes de datas diferentes daquelas utilizadas no treinamento. Esta separagcao
temporal teve como objetivo reduzir a influéncia de dados semelhantes entre as bases,
promovendo uma avaliagdo mais robusta e precisa do modelo, evitando problemas de
sobreajuste (overfitting) e assegurando a generalizacao dos resultados.

Os resultados obtidos demonstram a importancia de se considerar a variabilidade
temporal na formacgdo das bases de dados para a tarefa de classificacdo. A separacdo
explicita entre conjuntos de treino e teste, conforme implementada na dltima investigagao,
forneceu uma medida mais realista da capacidade do modelo em distinguir as variedades de
cana-de-agucar em diferentes condicdes de desenvolvimento. Além disso, essa abordagem
permitiu uma andlise mais aprofundada dos fatores que influenciam a acuracia dos modelos
de classificacdo, contribuindo para o aprimoramento das técnicas de monitoramento e

manejo agricola.
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6.1 Efeitos da Reamostragem na Classificacao de Varie-

dades de Cana de Aciicar

O estudo inicial [Kai et al. 2021] investigou a classificacdo de trés variedades
de cana-de-actcar (RB92579, RB966928 e RB988082), considerando quatro datas por
poligono, como observado na Tabela 6.1, com imagens entre os meses de maio e junho
de 2020, englobando o estdgio fenoldgico de crescimento € maturacdo. Esses periodos de
desenvolvimento do ciclo da cana-de-agticar foram escolhidos dada a maior concentra¢ao

de clorofila, permitindo investigar indices voltados a esse pigmento.

6.1.1 Preparacao da Base de Dados

Foram utilizadas imagens do Sentinel-2, ortorretificadas, abrangendo uma area
de 100 m?, na projecio UTM/WGS84, com valores de pixeis fornecidos em reflectancias
de topo da atmosfera (TOA). Do total de treze bandas, apenas as bandas com resolu¢ao
de 10 m e 20 m foram investigadas, incluindo assim as bandas do espectro visivel (B02 -
azul, BO3 - verde, BO4 - vermelho), banda do infravermelho pr6ximo e banda da borda
vermelha (B8A).

Tabela 6.1: Datas obtidas para o estudo de acordo com a variedade,
dia, sigla e localidade

Variedade Data Sigla Localidade
02 e 27 de maio de 2020
16 e 31 de julho de 2020
RB92579 10 e 30 de maio de 2020
14 de junho de 2020 KCE Serrandpolis
19 de julho de 2020
02 e 27 de maio de 2020
16 e 31 de julho de 2020
RB966928 30 de maio de 2020
24 de junho de 2020 KCF | Agua Emendada
14 e 24 de julho de 2020
02, 17 e 27 de maio de 2020
16 de juho de 2020
02, 12 e 27 de maio de 2020
01 de junho de 2020

KFF Goiasa

KFF Goiasa

KEF Denusa

RB88082
LGJ | Jalles Machado

Para o processo de reamostragem das imagens foram testados cinco métodos

(vizinho mais préximo, bilinear, cubico, Lanczos e Gauss) para as bandas 5 e 8A do
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Sentinel-2, adaptando a resolucao espacial de 20 metros para 10 metros, possibilitando
assim o cdlculo de indices de vegetacdo. Como resultado, foram geradas dez novas imagens
reamostradas, sendo cinco imagens da banda 5 e cinco imagens da banda 8A.

As coordenadas fornecidas por parceiros da Ridesa, em conjunto com a Escola
de Agronomia da UFG, relativas aos locais de cultivo das variedades de cana-de-agucar,
inicialmente adquiridas por meio de GPS portitil, foram convertidas em arquivos do
tipo Shapefile utilizando o software QGIS. Essa conversao teve como objetivo adaptar as
coordenadas ao sistema de referéncia utilizado nas imagens Sentinel-2 (EPSG: 32721).
Cada arquivo shapefile serviu como méscara para selecao da drea de interesse nas imagens.
Esta etapa € realizada antes do cédlculo dos valores dos indices de vegetacdo devido
ao processamento necessdrio ser mais rapido que a imagem com tamanho original. A
implementagdo dos c6digos para a reamostragem das imagens, a selecdo das regides de
interesse (ROI) por shapefile e a aplicacao dos modelos classificatérios foi realizada na
linguagem Python.

O conjunto de dados incluiu valores de seis indices de vegetagdo relacionados
a clorofila (NDRE, NDCI, MCARI, CVI, CI green e CI red_edge). Considerando a
quantidade de pixeis utilizados para os calculos, suas caracteristicas formaram uma
estrutura de tabela com um total de 12.000 amostras. Cada variedade de cana-de-agucar
contribuiu com 4.000 pixeis, provenientes de duas dreas distintas, resultando em 500 pixeis
de cada imagem (quatro imagens em datas diferentes totalizando 2.000 pixeis).

Outras coberturas adicionaram mais 12.000 amostras ao banco de dados para
a segunda investigacdo. Também foi testada a eficiéncia dos modelos classificatérios
utilizando o valor médio de cada pixel, baseado nas quatro datas coletadas, resultando em
1.000 pixeis por variedade.

Para a divisao dos dados de treino e teste, os classificadores foram treinados com
70% dos dados e testados com os 30% restantes, com validacdo cruzada de 10 vezes para
avaliacdo dos modelos de classificacdo. Entre os classificadores usados foram incluidos
o kNN, SVM e Floresta Aleatéria. A metodologia utilizada esta disponiveis para fins de

visualiza¢@o na Figura 6.1.

6.1.2 Resultados do Estudo

Os resultados demonstraram variagdo minima na precisdo da classificacio entre os
diferentes métodos de reamostragem aplicados as imagens do Sentinel-2, indicando pouco
impacto na discriminacdo das variedades de cana-de-acucar. Para os trés métodos testados,
a precisdo obtida com o classificador KNN e SVM foi superior em todos os métodos, com

o modelo de Floresta Aleatdria apresentando um desempenho inferior. A Tabela 6.2 traz
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Figura 6.1: Metodologia para discriminagdo entre pixeis de trés
variedades de cana-de-aciicar por uso de seis indices
de vegetagdo relacionados a andlise de clorofila.

os resultados de cada método de reamostragem aplicado na classificagao de trés variedades
de cana-de-agucar.

Tabela 6.2: Discriminacdo de cana-de-agiicar por pixel por dife-
rentes métodos de reamostragem.

Classificador Vizinho mais proximo Bilinear Cubico Lanczos Gauss

k-NN 84.5% 86.2% 839% 869% 87.8%
SVM 86.2% 87.1% 85.0% 85.0% 87.0%
RF 72.0% 71.0% 72.0%  70.0% 71.0%

Utilizando a média de pixeis de quatro datas diferentes considerando os meses
entre maio a junho, a precisao da classificagdo aumentou, especialmente para kNN, que
alcancou mais de 96% de precisdo em todos os métodos de reamostragem, conforme a
Tabela 6.3.

A diferenciacdo entre pixeis de cana-de-agcicar e ndo cana-de-agcicar nessa
investigagdo inicial apresentou resultados superiores para o classificador SVM, com mais

de 98% de acurdcia consistente em todos os métodos de reamostragem.
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Tabela 6.3: Discriminagdo de cana-de-agiicar pela média dos valo-
res de pixel por diferentes métodos de reamostragem.

Classificador Vizinho mais proximo Bilinear Cubico Lanczos Gauss

k-NN 98.2% 98.6% 98.6% 98.8% 96.9%
SVM 98.6% 99.1% 989%  98.9% 98.1%
RF 87.0% 86.0% 87.0% 88.0% 87.0%

A partir dos resultados, a variacdo minima na precisao entre os diferentes métodos
de reamostragem sugere que técnicas de reamostragem mais simples podem ser suficientes
para a adequagdo de imagens advindas de sensores para o posterior calculo de indices de
vegetacdo, reduzindo a complexidade computacional sem comprometer o desempenho.

Dessa maneira, os resultados demonstraram o potencial para a separagdo de
variedades de cana-de-acticar por meio de modelos tradicionais aplicados ao problema
de classificacdo, propiciando a adi¢do de outros modelos a tarefa, como as redes neurais
artificiais, com o objetivo de melhorar a precisao da classificacdo de variedades de cana-

de-acucar.

6.2 Aprendizado Profundo Aplicado na Classificacao de

Variedades de Cana-de-acicar

Em outra investigacdo [Kai, Oliveira e Costa 2022], além das trés variedades
investigadas anteriormente ((RB92579, RB966928 e RB988082), teve-se a adi¢do de
mais uma variedade de cana-de-agucar no estudo, a variedade RB867515, para avaliar a
eficiéncia dos métodos de classificagdo, foram aplicados o modelo kNN, Floresta Aleatoria,
SVM e Redes Neurais Artificiais (RNA).

Assim como no estudo anterior, foram selecionados dois locais para cada
variedade de cana-de-acucar. Para cada poligono, foram adquiridas cinco imagens,
totalizando dez imagens por variedade, no periodo entre 2019 e 2020, abrangendo as fases
de crescimento e maturagdo. A selecio dos dias foi realizada de maneira visual, visando
excluir dreas com interferéncia de nuvens ou sombras. Devido a condi¢des climaticas
adversas e ao periodo de colheita, os dados de algumas variedades foram obtidos em anos
diferentes (veja em Figura 6.4).

Nos experimentos, foram utilizadas imagens ortorretificadas do Sentinel-2,
nivel 2A, com projecdo UTM/WGS84, apresentando valores de pixeis fornecidos em
reflectancias de superficie (Bottom of Atmosphere - BOA). As imagens eram compostas
por treze bandas, com resolucdes variando entre 10 m e 60 m. As imagens empregadas no

estudo foram obtidas por meio da plataforma EOS LandViewer, com os locais selecionados
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Variedade | Data Sigla Data Sigla
18/03/20, 08/05/19,
02/04/20, 18/03/20,

RB988082 | 27/04/20, 22KEG/22KEF | 02/04/20, 221.GJ
02/05/20, 12/05/20,
22/05/20 27/05/20
06/03/20, 02/04/20,
10/04/20, 02/05/20,

RB867515 | 10/05/20, 22KCE 22/05/20, 22L.GH
30/05/20, 01/06/20,
14/06/20 06/07/20
05/02/19, 2/04/20,
26/04/19, 27/04/20,

RB92579 | 06/05/19, 22KCE 12/05/20, 22KFF

21/05/19, 27/05/20,
20/06/19 16/06/20)
16/03/20, 02/04/20,
31/03/20, 12/05/20,

RB966928 | 20/04/20, 22KCF 27/05/20, 22KFF
10/05/20, 11/06/20,
30/05/20 16/07/20

Tabela 6.4: Datas de coleta das imagens para os experimentos.

para andlise compreendendo quatro variedades de cana-de-acucar, todas situadas no estado

de Goias.

As coordenadas de cada local foram coletadas com o uso de um dispositivo GPS

portatil e, posteriormente, convertidas para um arquivo shapefile utilizando o software
QGIS, a fim de alinhar os dados georreferenciados ao sistema de coordenadas das imagens
do Sentinel-2. Todas as implementacdes de cddigo, incluindo a sele¢do da regido de
interesse (ROI), bem como o treinamento e teste dos modelos classificatorios, foram
realizadas na linguagem Python, utilizando o ambiente de desenvolvimento integrado
Spyder.

Cada poligono, englobando apenas as regides estudadas, foi selecionado manual-
mente na plataforma online para download, com o objetivo de agilizar o processamento e a
extracdo de dados. Além das bandas do sensor, composicdes RGB e indices de vegetacio
foram incluidos como caracteristicas.

Para os experimentos, foram utilizados os seguintes indices: Indice de Ve-
getacdo por Diferenca Normalizada (NDVI) [Jr et al. 1974], Indice de Vegetagdo por
Diferenca Normalizada do Verde (GNDVI) [Gitelson, Kaufman e Merzlyak 1996], In-
dice de Agua por Diferenca Normalizada (NDWI) [Gao 1996], Indice de Clorofila por
Diferenca Normalizada (NDCI) [Mishra e Mishra 2012], Indice de Umidade por Dife-
renca Normalizada (NDMI) [Klemas e Smart 1983], Indice de Vegetacio Aprimorado
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(EVI) [Huete 1988], Indice de Borda Vermelha por Diferenca Normalizada (NDRE)
[Barnes et al. 2000], Indice de Vegetacao Ajustado pelo Solo (SAVI) [Huete 1988], Indice
de Pigmento Insensivel a Estrutura (SIPI) [Pefiuelas et al. 1997] e o Indice de Coloragio
(CI) [Escadafal, Belghith e Ben-Moussa].

Como as bandas derivadas das imagens Sentinel-2 foram consideradas como uma
das caracteristicas de entrada dos pixeis, para evitar a repeticdo de informacdes associadas
a cada pixel, cada combina¢do RGB adquirida foi convertida em niveis de cinza para
obter diferentes tonalidades da regido estudada. As combinacdes contendo 3 bandas foram
convertidas em imagens em escala de cinza, considerando a conversao RGB padrao (0,2989
*R 40,5870 * G + 0,1140 * B).

6.2.1 Ajuste de Hiperparametros

Para ajustar os hiperpardmetros de cada modelo foi aplicada otimizacdo Bayesiana,
permitindo uma pesquisa de hiperparametros mais rapida, baseada em dados anteriores
através de avaliagdes. O método de pré-treinamento ganancioso (Greedy Pre-Training)
foi empregado para determinar o nimero de camadas ocultas, ajustando o modelo a cada
camada adicionada e treinando sub-redes rasas. O desempenho da estrutura foi avaliado
graficamente com base no nimero de camadas adicionais. Para cada nova camada oculta,
uma quantidade predeterminada de neurdnios foi adicionada para verificar a precisdo.
Especificamente, foi escolhido dez neurdnios por camada oculta para entradas formadas
apenas por indices de vegetacao, onze para combina¢des RGB, doze para bandas Sentinel-2
e trinta e trés para a unido de todas as caracteristicas.

A escolha dos parametros para os modelos foi baseada na maior precisdo obtida
apos as execugOes para cada parametro. Por exemplo, entre os parametros avaliados no
modelo utilizando k-NN estdo o leaf_size, o n_neighbours (nimero de vizinhos) e o p
(métrica de distancia). O intervalo definido para os valores possiveis de k variou entre 1 e

30 vizinhos. Cada parametro avaliado pode ser visto na Tabela 6.5.

Modelo Parametro
o loss (categorical_crossentropy, mean_squared_error)

Rede Neural Artificial ] ]

batch_size (5, 15, 30), taxa de aprendizado (0.001, 1)
k-NN n_vizinhos (1 : 30), p (1, 2)

n_estimadores (50, 100, 150, 200, 250, 300)
Floresta Aleatéria max_caracteristicas (auto, sqrt), max_profundidade (2:9)

bootstrap (true, false)
SVM kernel (linear, polinomial, sigmoide, rbf)

C (0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000)

Tabela 6.5: Modelos avaliados no estudo e pardmetros testados.
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6.2.2 Resultados do Estudo

Por meio do pré-treinamento, as amostras pertencentes ao conjunto de treinamento
foram aplicadas para determinar o nimero de camadas ocultas na rede neural destinada a
classificacdo das variedades de cana-de-actcar, avaliando posteriormente o desempenho
da rede em cada camada inserida. O niimero de iteragdes realizadas totalizou 11 camadas
ocultas, com a execucdo inicial contendo 2 camadas (1 camada oculta e a camada de saida)
e 10 iteragdes adicionais, resultando em um total de 12 camadas na rede.

O processo de treinamento consistiu em 500 épocas, utilizando o callback
"EarlyStopping"com paciéncia igual a 10 (nimero de épocas sem melhoria). A precisdo
média foi obtida através de validacdo cruzada de 10 vezes. Apds selecionar o nimero
ideal de camadas ocultas, os pardmetros relacionados ao nimero de neur6nios em cada
camada oculta foram definidos, e o treinamento da rede neural foi otimizado. Diversas
configuracdes estruturais foram testadas para avaliar como o aumento ou diminui¢do dos
neurdnios em cada camada influenciava a capacidade do modelo de separar as classes.

A base de dados usada foi formada por bandas do Sentinel-2, indices de vegetacao
e composicdoes RGB simples, separando cada amostra pelos valores contidos nos pixeis,
(20000 amostras, com 5000 amostras por variedade). A divisdo entre dados de treino e teste
foi de 80% para treinamento (16000 pixeis) e 20% para teste (4000 pixeis). E importante
salientar que os pixeis pertencentes a dados de treino e testes sdo distintos, no entanto
pixeis referentes a uma mesma data podem estar presentes tanto na base de treino quanto

na base de testes.

6.2.3 Rede Neural Resultante

Com base nos resultados obtidos, a rede neural desenvolvida através do processo
de adi¢do de camadas ocultas é composta por um total de sete camadas (seis camadas
ocultas e uma camada de saida), uma vez que ndo houve melhoria no desempenho do
modelo apds a inclusdo da sexta camada oculta, conforme evidenciado na Figura 6.2.
Considerando que se trata de um problema nao linear e separdvel, com muitos dados
apresentando sobreposi¢do entre amostras, uma rede neural com apenas uma camada
oculta ndo atingiu a mesma eficiéncia em comparacdo com outras configuragdes que
possuem um ndmero maior de camadas.

A queda no desempenho do modelo em alguns pontos pode indicar um sobreajuste
dos dados devido a inser¢do de camadas ocultas adicionais e a0 aumento da precisdo das
camadas subsequentes. Por essa razado, a estrutura de rede neural com seis camadas foi
selecionada para o ajuste de hiperparametros. Camadas adicionais ndo melhoraram a
capacidade do modelo de distinguir entre variedades de cana-de-agucar. Para ilustrar

a disposi¢do dos neurdnios em cada camada, consideramos o nimero de entradas (33
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Figura 6.2: Acurdcia por niimero de camadas.

entradas, compostas por bandas do Sentinel-2, indices de vegetacao e combina¢des RGB),
os neurdnios de cada camada oculta e as saidas.

A otimizacdo Bayesiana aplicada ao conjunto de dados com todas as 33
caracteristicas para definir o nimero de neur6nios nas camadas ocultas ndo produziu
o melhor resultado entre as configuracdes de neurdnios testadas (configuracao (33, 63, 11,
7, 64, 64, 4) com taxa de aprendizado = 0,001 e tamanho do lote = 5). Por essa razio, a
defini¢do do nimero de neur6nios em cada camada oculta levou em consideracdo alguns
métodos existentes: quantidade de neurdnio por camada de acordo com o tamanho das
camadas de entrada e saida [Heaton 2008] e nimero de neur6nios com valores multiplos
de 4, com um méximo de 128 neur6nios na camada mais proxima da entrada.

Para redes com seis camadas, em que a primeira camada oculta € composta por
64 neurdnios, foi observada uma precisdo superior a 99,2% para o conjunto de dados de
treinamento, além de se destacar como a melhor precisdo entre as op¢cdes com menos
neurdnios. A adicdo de mais neurénios em camadas ocultas ndo melhorou a precisao do
modelo na previsdo das variedades de cana-de-actcar (Tabela 6.6).

Nao houve melhorias no desempenho da rede ao aplicar camadas de dropout entre
as camadas densas, portanto, essa técnica ndo foi utilizada na predi¢do. Para atualizar os
pesos e vieses, foi escolhido o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado definida

como 0,001 e utilizando a entropia cruzada categérica como funcio de perda.
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Caracteristicas Configuracao Acuréacia
(33,19,12,8,6,5,4) 98.4 (+— 0.50)
P _(33,33,19,12,8,6,4) 99.0 (+— 0.17)
Bandas, Indices de Vegetacdo
L (33,63,11,7,64,64,4) com BO 96.2 (+— 1.29)
e Combinagoes RGB
(33,64,32,16,8,4,4) 99.2 (+— 0.19)
(33,128,64,32,16,8,4) 99.1 (+— 0.50)
(12,8,6,5,4) 96.1 (+— 2.14)
(12,12,8,6,4) 98.0 (+— 0.74)
Bandas

(12,32,16,8,4) 98.9 (+— 0.39)
(12,64,32,16,4) 98.2 (+— 0.39)
(10,10,7,6,5,5,5,4) 89.9 (+— 1.16)
.o (10,32,16,8,4,4,4,4) 94.6 (+— 1.07)

Indices de Vegetacdo
(10,64,32,16,8,4,4,4) 96.1 (+— 0.57)
(11,11,8,6,4) 94.1 (+— 2.25)
. (11,16,8,4,4) 96.0 (+— 0.62)

Combinacdes RGB

(11,32,16,8,4) 97.3 (+— 0.22)
(11,64,32,16,4) 98.2 (+— 0.39)

Tabela 6.6: Avaliacdo dos modelos de rede neural para diferentes
nimeros de neurdonios nas camadas ocultas a partir do
conjunto de dados de treinamento.

Apesar de outras configura¢des nao superaram a configuracdo de maior acuricia,
também mostraram bom desempenho, mostrando que o aumento no nimero de neurdnios
em camadas ocultas tende a melhorar a acurdcia até certo ponto. Mas o aumento
excessivo de neurdnios ndo necessariamente resulta em melhorias significativas, sugerindo
a existéncia de um ponto 6timo para o nimero de neurdnios. Além disso, o desempenho das
redes utilizando apenas bandas do sensor foi superior aos outros tipos de dados, destacando
a importancia de seu uso isolado, com impacto positivo na classificacdo de variedades de
cana-de-actcar.

A separabilidade das variedades de cana-de-agucar utilizando indices de vegetacao
apresentou uma precisao inferior em comparagao ao uso das informacdes de pixeis das
bandas do Sentinel-2. Essa diminui¢do na precisdo pode ser atribuida a varios fatores,
como seca, mistura espectral e doencas, que podem comprometer a leitura das condi¢des

da vegetacdo e dificultar a distin¢do entre as variedades de cana-de-agucar.

6.2.4 Redes Neurais e Modelos Classicos de Aprendizado de Maquina

Os resultados obtidos para os classificadores revelam nuances no desempenho

na tarefa de distinguir entre sete variedades de cana-de-acucar. A andlise geral, o SVM
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apresenta a maior acurdcia geral (99,55%). A Tabela 6.7 apresenta a acurécia geral, a
acurécia do usudrio e a acurdcia do produtor para cada um dos modelos.

Em termos de métricas especificas, o modelo baseado em SVM e a RNA se
sobressaem, indicando um bom equilibrio entre identificar corretamente as classes e
minimizar classificagdes incorretas. O modelo de floresta aleatdrio, embora eficiente, ndo
atinge os mesmos niveis de acuricia geral como o SVM e o RNA. O kNN, apesar de ser
um bom classificador, tem um desempenho inferior quando comparado aos outros métodos,
principalmente na acuricia geral.

Em relacdo a classifica¢do de variedades individualmente, com exce¢dao do kNN,
os outros modelos foram capazes de classificar corretamente todas as amostras da variedade
RB988082. A variedade RB92579 apresentou o maior nimero de previsdes incorretas
utilizando os modelos kNN e Floresta Aleatdria, sendo frequentemente confundida com a
variedade RB966928. Esse resultado pode estar associado a mistura espectral da variedade

em crescimento com o solo exposto para a data selecionada.

Tabela 6.7: Resultados de classificadores com diferentes pardme-
tros para quatro variedades de cana-de-agiicar.

Classificador | Classe Acuracia Precisio Recall Fl-score Acuracia Geral
0 98.55% 99.90% 99.60%  99.75%
1 99.12% 98.54% 99.12%  98.83%
kNN 2 96.51% 98.58% 96.51%  97.53% 98.29%
3 98.98% 97.19% 98.98%  98.07%
0 99.70% 100.00% 99.70%  99.85%
1 99.61% 99.32% 99.61%  99.46%
FA 2 98.11% 99.49% 98.11%  98.80% 99.28%
3 99.69% 98.28% 99.69%  98.98%
0 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
1 99.80% 99.13% 99.80%  99.46%
SVM 2 98.90% 99.80% 98.90%  99.35% 99.55%
3 99.49% 99.28% 99.49%  99.39%
0 99.40% 100.00% 99.40%  99.70%
1 99.80% 942% 99.80%  99.61%
RNA 2 99.30% 99.40% 99.30%  99.35% 99.47%
3 99.39% 99.08% 99.39%  99.23%

Avaliando a contribui¢do de cada caracteristica utilizada como entrada na rede
neural densa, as bandas do Sentinel-2 foram identificadas como as caracteristicas mais
criticas na diferenciacao entre as variedades de cana-de-agtucar, especialmente as bandas
B1,B6,B7 e B11. A banda B6 também foi apontada como caracteristica mais significativa
para a classificacdo, principalmente para a variedade RB988082 (Classe 0) no modelo

desenvolvido com uso do SVM. A regiao de borda vermelha apresentou-se como a mais
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sensivel aos niveis de clorofila nas folhas, com valores distintos para cada variedade e
auxiliando na separagdo das classes.

Apesar da precisao inferior derivada dos indices de vegetacao, eles sao ampla-
mente aplicados a diversos problemas de identificacdo e classificacdo de plantas, indicando
que sua aplicacdo é relevante. No entanto, mais indices precisam ser explorados para encon-
trar os mais eficientes para a andlise do conteudo bioquimico em plantas de cana-de-agucar,
permitindo a aquisicdo de informagdes que possam favorecer a separacdo entre variedades.
Além disso, fatores como a ocorréncia de doencas, exposi¢do do solo causando mistura
espectral, seca, produtos quimicos, entre outros, podem ter influenciado a predi¢ao dos

modelos.

6.3 Rede Cruzada Profunda na Diferenciacao de Varieda-

des de Cana-de-Actcar

Neste estudo, desenvolveu-se uma arquitetura de rede neural baseada no modelo
de Rede Neural Profunda e Cruzada (Deep & Cross Network, DCN), com o objetivo de
aprimorar a distin¢do entre diferentes variedades de cana-de-acucar. O uso de cruzamento
de recursos possibilitou a disponibilizagdo de mais caracteristicas derivadas para a
tarefa de classificacdo. A base de dados utilizada incluiu um ndmero maior de classes
de variedades de cana-de-actiicar em comparacdo com estudos anteriores, utilizando
como entrada caracteristicas extraidas de comprimentos de onda obtidos a partir dos
sensores do produto 2A do Sentinel-2, correspondentes a pixeis representativos de cana-
de-acucar. Adicionalmente, foram derivados outros atributos, como indices de vegetacdo e
combinacdes simples RGB, obtidas pela concatenacdo de bandas e posterior transformacao
em niveis de cinza.

As imagens utilizadas foram coletadas por meio da plataforma SentinelHub, a qual
permite acesso gratuito mediante cadastro, utilizando a linguagem de programacgdo Python
e pacotes especificos para acesso ao banco de imagens. Dias inadequados foram removidos
com base em um limite de 0,5 para o Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(NDVI). Verificou-se que datas com valores baixos de NDVI coincidiam com periodos
de pés-colheita, emergéncia e perfilamento das plantas de cana-de-aguicar, onde hd uma
mistura espectral entre planta e solo, além da ocorréncia de nuvens e sombras. Valores de
NDVI acima de 1,0, fora do intervalo esperado para a condicdo das plantas, também foram
eliminados, pois indicavam pixeis fortemente influenciados pela presenca de nuvens. Dessa
forma, esses dados foram removidos para garantir a qualidade e a precisdo do conjunto de
treinamento.

Para a classificagdo supervisionada, as informag¢des que compuseram a base de
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dados foram balanceadas de modo a garantir uma quantidade uniforme de pixeis para cada
variedade de cana-de-acgucar incluida. Esse procedimento foi necessdrio para mitigar o
desbalanceamento causado pela menor drea cultivada de algumas variedades em relagdo a
outras. A selecdo dos pixeis foi realizada de forma aleatéria, assegurando uma distribuicao
equitativa tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de validacao. Dessa
forma, o numero de pixeis utilizados em diferentes datas foi uniformemente distribuido
entre os dois conjuntos, permitindo uma avaliacdo mais precisa da eficiéncia dos modelos.

Além disso, as datas das imagens também foram selecionadas de maneira aleatéria
para garantir a diversidade temporal na andlise. Essa abordagem buscou assegurar que os
modelos fossem treinados e avaliados de forma robusta, considerando a variacao temporal

e espectral das imagens.

6.3.1 Classificacao com Separaciao de Datas por Local

A quantidade de camadas definidas para cada rede neural testada variou entre
quatro e sete camadas, uma vez que a adi¢do de camadas extras ndo resultou em melhorias
significativas na precisdo do modelo. Assim, os resultados foram obtidos a partir de
modelos de redes neurais profundas (com mais de duas camadas ocultas) e redes neurais
profundas cruzadas (Deep & Cross Network, DCN), desenvolvidos com base em trés tipos
de dados: bandas espectrais, indices de vegetacdo e combina¢des RGB.

Técnicas de sele¢do de caracteristicas, como a Andlise de Componentes Principais
(PCA) e a selecdo de caracteristicas baseada em Florestas Aleatorias, foram avaliadas com
o objetivo de reduzir a dimensionalidade das entradas. No entanto, os resultados obtidos
foram pouco expressivos em comparagdo ao uso integral das caracteristicas, motivo pelo
qual essas abordagens ndo foram incorporadas a analise de precisdao dos modelos.

A definicdo da arquitetura da rede cruzada foi realizada a partir de diversas
configuragdes, considerando cada conjunto de caracteristicas separadamente e integrando-
os progressivamente na rede. Essa abordagem incluiu a concatenacdo de dois ou mais
conjuntos de caracteristicas nas entradas.

Os resultados dos classificadores baseados em redes cruzadas para sete variedades
de cana-de-acucar indicaram que a arquitetura que inicialmente introduziu as 12 bandas do
sensor, seguida pela adi¢do de 13 indices de vegetacdo (IVs) em camadas posteriores, €
finalmente a inclusdo do conjunto de combina¢des RGB (C), alcangou uma acuracia de
65,61% e uma precisao de 66,01%, com um total de 111.477 parametros. No segundo
modelo, a combinacio das entradas resultou em uma acurécia de 65,65% e uma precisdao
de 66,10%, utilizando um total de 107.563 paradmetros. Em ambos os casos, a combinacio

de camadas cruzadas e densas proporcionou uma leve melhoria no desempenho do modelo.
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Figura 6.3: Arquiteturas de rede cruzada profunda com quantidade
diferente de entradas a cada camada de concatenacdo.

A distribui¢do de camadas para cada arquitetura discutida pode ser visualizada na Figura
6.3.

As arquiteturas desenvolvidas com base em apenas um dos conjuntos de dados
ndo apresentaram acurdcias superiores as obtidas com redes densas convencionais, motivo
pelo qual esses resultados ndo serdo discutidos nas subsecdes seguintes.

Dada a semelhanca nos resultados entre as redes, decidiu-se utilizar, na avaliacao
do modelo de rede cruzada em comparacao com os modelos clédssicos, a arquitetura com
um menor nimero de pardmetros e uma quantidade reduzida de dados de entrada. Essa
escolha foi feita para evitar a inclusdo de informagdes redundantes, que poderiam resultar
da concatenagdo de saidas ou da fusdo com outros conjuntos de entradas. Assim, promove-
se uma abordagem mais eficiente e simplificada para a classificacdo das variedades de
cana-de-actcar.

Para a avaliagdo de desempenho entre os modelos de rede neural e os modelos
classicos, a Tabela 6.8 resume as métricas calculadas para os modelos de classificacao,
incluindo acuricia, precisdo, F1-score e recall. Inicialmente, as métricas de cada classifica-
dor foram obtidas sem a inclusdo da etapa de votagdo, ou seja, sem considerar a saida mais
recorrente de uma amostra para uma classe.

Os resultados foram organizados de acordo com os diferentes conjuntos de entrada.
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Primeiramente, os modelos de classificacdo foram avaliados utilizando uma base de
amostras composta apenas por dados das bandas do sensor Sentinel-2. Em seguida, a
avaliacdo foi realizada com uma base que combinava caracteristicas derivadas de indices
de vegetacdo. Por fim, a tltima avalia¢do foi conduzida com uma base formada pela juncao

das bandas do sensor, indices de vegetagdo e combinagdes RGB.

Tabela 6.8: Resultados de classificadores com diferentes pardme-
tros para sete variedades de cana-de-agiicar.

Entrada Classificador Acuracia Precisiao F1-Score Recall

RNA - 6 camadas ocultas 0.6098 0.6158 0.6099  0.6098

RNA - 7 camadas ocultas 0.5913 0.5930 0.5886  0.5913

Bandas kNN 0.5462 0.5470 0.5447  0.5462
Random Forest 0.5995 0.5994 0.5972 0.5995
SVM 0.6016 0.6135 0.6023  0.6016

RNA - 6 camadas ocultas 0.5912 0.5944 0.5892  0.5912

RNA - 7 camadas ocultas 0.5910 0.5935 0.5885  0.5910
Bandas+IVs

kNN 0.5559 0.5548 0.5544  0.5559

Random Forest 0.6114 0.6094 0.6090 0.6114

SVM 0.6042 0.6211 0.6089  0.6042

RNA - 6 camadas ocultas  0.5953 0.6008 0.5947  0.5953

RNA - 7 camadas ocultas  0.5976 0.6090 0.5973  0.5976

Bandas+1Vs+C kNN 0.5463 0.5443 0.5444  0.5463
Random Forest 0.6088 0.6063 0.6062  0.6088

SVM 0.5983 0.6197 0.6044  0.5983

DCN-S 0.6188 0.6236 0.6184 0.6188

De acordo com o desempenho apresentado pelo classificadores, o modelo
desenvolvido denominado de DCN-S destacou-se como o melhor desempenho geral em
comparacdo aos outros modelos testados, mesmo sem o processo adicional de votacdo. Em
particular, a combinac¢do de todas as caracteristicas coletadas (bandas, indices de vegetagdo
e combinagdes RGB) como entrada no modelo da DCN resultou em uma acurécia de
61.88% e precisao de 62.36%. Além desse resultado, as redes neurais com ndmeros
varidveis de camadas ocultas também apresentaram bons resultados.

O segundo melhor modelo derivou-se de uma rede neural com 6 camadas ocultas,
considerando como entrada apenas bandas espectrais. Esse resultado corrobora com o
estudo anterior [Kai, Oliveira e Costa 2022], demonstrando a eficiéncia das bandas como
informacgdes de entrada para modelos de classificacdo. J4 a RNA com 7 camadas ocultas
teve uma performance ligeiramente inferior, sugerindo que um maior nimero de camadas
em uma rede neural ndo necessariamente resulta em melhor desempenho para o problema
envolvendo classificacdo de variedades de cana-de-acucar.

No caso dos outros classificadores, o classificador KNN apresentou resultados

inferiores em todos os teste em comparagdo aos outros modelos, com a acurécia variando
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entre 54.62% e 56.28% de acordo com a entrada aplicada. Os modelos SVM e Floresta
Aleatéria derivaram resultados intermedidrios, com acurécia entre 59.83% e 60.16% para
0 SVM e no caso da Floresta aleatdria, acuracia de 59.95% a 61.84%, com desempenho
melhorado pela adi¢do de indices de vegetacdo aos dados do sensor como entrada. Desse
modo, para o modelo de maior precisdo, o DCN-S, a inclusdo de diferentes combinacdes de
dados de entrada teve um impacto nos resultados, destacando a importancia de diversificar
dados para a classifica¢do de variedades de cana-de-acucar.
Tabela 6.9: Resultados de classificadores com processo de votacdo

com diferentes pardmetros para sete variedades de
cana-de-agiicar.

Entrada Classificador Acuracia Precisiao F1-Score Recall

RNA - 6 camadas ocultas 0.6513 0.6564 0.6513 0.6513

RNA - 7 camadas ocultas 0.6292 0.6391 0.6319 0.6292

Bandas kNN 0.5496 0.5562 0.5509  0.5496
Random Forest 0.6054 0.6149 0.6076  0.6054
SVM 0.6115 0.6239 0.6122 0.6115

RNA - 6 camadas ocultas 0.6242 0.6319 0.6258  0.6242

RNA - 7 camadas ocultas 0.6281 0.6393 0.6302 0.6281

Bandas+IVs kNN 0.5628 0.5680 0.5642 0.5628
Random Forest 0.6184 0.6264 0.6208 0.6184
SVM 0.6129 0.6294 0.6174 0.6129

RNA - 6 camadas ocultas 0.6375 0.6408 0.6380  0.6375

RNA - 7 camadas ocultas 0.6352 0.6418 0.6346 0.6352

Bandas+IVs+C kNN 0.5528 0.5588 0.5547  0.5528
Random Forest 0.6162 0.6246 0.6188 0.6162

SVM 0.6057 0.6269 0.6116  0.6057

DCN-S 0.6561 0.6601 0.6560 0.6561

Ao considerar o processo de votacdo para a obtengdo das métricas dos modelos
de classificagcdo, observou-se uma melhora na acuricia para todos os modelos de redes
neurais, em especial para a rede neural com seis camadas ocultas, com acréscimo acima de
4% (Tabela 6.9). O modelo DCN-S manteve-se com a melhor acuricia, considerando a
base com todas as 35 caracteristicas (bandas, indices de vegetacdo e combinacdes RGB),
com acurdcia de 65.61% e precisdo de 66.01%, uma melhora acima de 3% considerando a
votacgao.

Analisando os resultados dos classificadores aplicados a sete variedades de cana-
de-acucar temos que o desempenho geral dos classificadores demonstra que o modelo
com arquitetura baseada em uma rede neural DCN apresentou-se como o mais eficaz,
alcancando a melhor acurécia e precisao no conjunto de dados com todas as caracteristicas
(Bandas,IVs e combinacdes RGB). Isso sugere que o DCN-S € particularmente eficiente ao
lidar com conjunto de dados mais diverso em caracteristicas, destacando a importancia de

utilizar classificadores mais complexos e de incluir o maximo de caracteristicas relevantes
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Figura 6.4: Comparacdo da acurdcia observada entre os modelos
testados na classificacdo de variedades de cana-de-
agticar sem votacdo e com inclusdo.

possiveis. Essa tendéncia indica que a inclusdo de caracteristicas adicionais pode fornecer
informacdes valiosas que melhor a capacidade de previsao do classificador.

Sem considerar o processo de votagdo, ao comparar os diferentes conjuntos de
dados, observa-se que o desempenho do modelo com cruzamento de atributos tende a
melhorar 2 medida que mais caracteristicas sdo incluidas, principalmente ao agregarmos
IVs a bandas espectrais. Como exemplo, a acuricia do classificador de Floresta Aleatdria
aumentou de 59.95% por uso somente de bandas do sensor do Sentinel-2, para 61.14% com
a jun¢do dos IVs, resultado que também pode ser observado para o kNN. No entanto, dado
o desempenho inferior em termos de acurdcia em todos os conjuntos de dados, podemos
concluir que o kNN ndo seja adequado para a tarefa de separar diferentes variedades de
cana-de-actcar.

No contexto das redes neurais profundas, se compararmos a precisdao adquirida
entre as arquitetura entre seis e sete camadas, o modelo de seis camadas ocultas geralmente
supera as outras arquiteturas, embora a diferenca nao seja muito significativa. Além disso,
pode-se observar que as bandas do sensor do Sentinel-2 sdo significativamente mais
relevantes na diferenciacdo em comparacao a outras caracteristicas, propiciando diferengas

entre as variedades de cana-de-actcar em diferentes comprimentos de onda.

6.3.2 Analise por variedade de cana-de-aciicar

Outra andlise realizada envolveu o treinamento do classificador utilizando o
conjunto de dados considerando apenas duas classes. A primeira classe consistiu em uma

das sete variedades de cana-de-agucar, enquanto a segunda classe foi composta por uma
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Figura 6.5: Classificacdo bindria por variedade por uso do modelo
DCN-S

mistura das demais variedades, com amostras selecionadas aleatoriamente. A Figura 6.5
apresenta um grafico de barras que compara a acurdcia do modelo de rede neural profunda
DCN-S para diferentes variedades de cana-de-agucar, tanto com quanto sem o uso do
processo de votacao.

Confirmando os resultados obtidos no cendrio com sete classes de saida, a acuricia
geral foi superior quando o mecanismo de votagdo foi aplicado em todas as variedades.
Entre as variedades mais distinguiveis, Var4 e Var5 apresentaram as maiores taxas de
acuricia, com valores superiores a 85%, atingindo 87,6% e 86,9%, respectivamente, ao
aplicar o mecanismo de votacdo. Por outro lado, as variedades com os menores indices
de acurécia foram Varl e Var3, com valores de 74,40% e 75,39%, respectivamente, na
auséncia do processo de votagao.

A aplicacdo da votagdo no modelo DCN-S mostrou-se eficaz em melhorar a
acurdcia para todas as variedades testadas, embora o impacto tenha sido mais expressivo
em algumas variedades. Esses resultados reforcam a robustez do método e sua capacidade
de aprimorar o desempenho do classificador, especialmente em variedades mais dificeis
de distinguir. Portanto, o uso do processo de votacao se apresenta como uma estratégia

promissora para otimizar a acurdcia em classificagcdes complexas.

6.3.3 Classificacao sem Separacao de Datas por Local

A Tabela 6.10 apresenta os resultados de diferentes modelos de classificacao,

detalhando seus parametros especificos e a acurdcia obtida utilizando o conjunto de dados
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sem separacdo por datas para treino e teste, empregando o método de validacdo cruzada k-
fold com 5 divisdes. De acordo com os resultados, o modelo SVM obteve a melhor acuracia
(87,30%) entre os modelos testados, sugerindo uma maior capacidade de generalizagao
e separacdo entre as classes. Os demais modelos, incluindo kNN, Floresta Aleatéria e
DCN-S, também apresentaram um desempenho relativamente satisfatorio, com acuracias
variando entre 81,89% e 83,71%.

Tabela 6.10: Métricas e pardmetros de modelos por uso de base de
dados sem separacdo de datas para treino e teste.

Modelo Parametros Acuricia
kNN algoritmo kdtree, 81.89%
n_vizinhos 4, distan-
cia manhattan, peso:

distancia

Floresta Aleatéria max_depth 29, 83.71%
max_features 13,
min_samples_leaf 1,
min_samples_split 3,
n_estimators 64

SVM C 10, gamma 1.0, kernel  87.30%
rbf

DCN-S kernel_initializer glo- 82.10%

rot_normal, activation elu,
batch_size 8

Essa diferenca de desempenho pode ser atribuida ao aumento da acuricia
proporcionado pela validacdo cruzada, em comparagdo com o uso de um conjunto de
teste isolado, sem separacao por datas. Isso ocorre devido a similaridade entre os valores
de pixeis presentes nos conjuntos de treino e teste, considerando que processos de
reamostragem de pixeis podem gerar valores semelhantes ao redimensionar imagens
para uma resolugdo espacial maior.

A andlise dos resultados sugere que a utiliza¢do da validacdo cruzada k-fold com
5 divisdes proporcionou uma avaliacdo mais robusta dos modelos de classificagdo, quando
comparada a abordagem de separacdo dos dados por datas. Essa metodologia permitiu o
uso mais eficiente de toda a base de dados, garantindo que cada amostra fosse empregada
tanto para treino quanto para teste em diferentes iteracdes, minimizando assim vieses
associados a variacdes temporais.

O modelo SVM destacou-se por atingir a maior acuricia (87,30%), demonstrando
sua eficdcia na generalizacdo e distin¢do entre diferentes classes de dados. A superioridade
do SVM pode ser atribuida a sua capacidade de encontrar hiperplanos 6timos que separam
as classes, o que € particularmente vantajoso em conjuntos de dados com estruturas

complexas.
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Os demais modelos, como kNN, Floresta Aleatéria e DCN-S, também apresenta-
ram bons desempenhos, embora ligeiramente inferiores a0 SVM, com acuricias variando
entre 81,89% e 83,71%. Essa diferenca de desempenho pode ser relevante, especialmente
em aplicacdes préticas onde a precisdo na classificacdo € um fator critico.

Assim, a separacdo dos dados de treino e teste por datas distintas oferece
beneficios importantes, especialmente em cenérios onde a variagdo temporal pode
influenciar o comportamento do modelo. Essa abordagem simula um ambiente mais
realista, onde o modelo € treinado em dados histéricos e avaliado em dados futuros, o
que permite testar sua capacidade de generalizacdo para novos padrdes que podem surgir
ao longo do tempo. Além disso, ao considerar a separacdo temporal, evita-se o risco de
sobreajuste causado pela similaridade entre os dados de treino e teste, assegurando que o
modelo ndo aprenda apenas padrdes especificos do conjunto de treino.

Dessa forma, a validagdo com separacao temporal pode oferecer uma maneira
mais robusta e confidvel de avaliar o desempenho do modelo em condi¢des préticas,

tornando-o mais preparado para lidar com uma maior variabilidade dos dados.
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Conclusao

Este estudo apresentou uma nova abordagem para a classificacdo de sete
variedades brasileiras de cana-de-aguicar cultivadas em regides do estado de Goids,
utilizando metodologias baseadas em redes neurais profundas e cruzadas. Os modelos
de classificagdo foram alimentados com doze bandas espectrais do produto 2A do
sensoriamento remoto Sentinel-2, abrangendo diferentes comprimentos de onda, além de
dez combinacdes RGB e treze indices de vegetacdo. O objetivo foi investigar o potencial
de separacgdo entre as variedades de cana-de-acticar por meio da utilizagdo de uma ampla
gama de caracteristicas espectrais e indices vegetativos.

A tarefa de classificar variedades distintas de uma mesma cultura revelou-se
desafiadora, principalmente devido a similaridade das informacgdes coletadas pelas bandas
do Sentinel-2. As caracteristicas espectrais das diferentes variedades de cana-de-agtcar
sdo préximas, assim como os valores dos indices de vegetacao, refletindo caracteristicas
bioldgicas semelhantes entre as plantas. Essa semelhanca pode dificultar a discriminacao
eficaz entre as variedades, evidenciando a necessidade de abordagens mais sofisticadas
para a classificagdo.

Os resultados obtidos indicam que o modelo de Rede Neural Cruzada Profunda
(DCN-S) proporcionou melhorias significativas no desempenho de classificacdo, supe-
rando outros modelos testados, como kNN, Floresta Aleatéria e SVM. Essa performance
evidencia a eficicia do DCN-S em capturar variagdes intrinsecas entre diferentes varie-
dades de cana-de-acucar, especialmente quando € utilizado um conjunto mais amplo de
caracteristicas. Os resultados também demonstraram que o modelo apresenta acuricia
superior em relacdo a modelos cldssicos ao considerar variagdes temporais, com datas
independentes entre amostras de treino e teste. Além disso, o DCN-S foi capaz de classi-
ficar variedades sem a necessidade de segmentacdo das fases de desenvolvimento, com
desempenho aprimorado pela aplicacdo de um processo de votacao.

Entretanto, a acurdcia alcangada sugere que ainda hé espaco para melhorias na
modelagem e na selecdo de caracteristicas, especialmente considerando a necessidade de
maior precisdo em aplicacdes praticas. Além disso, a similaridade observada nos valores

de pixeis entre os conjuntos de treino e teste, resultante de processos de reamostragem
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para adequacdo a resolucdes espaciais maiores, parece ter contribuido para o aumento da
acuricia dos modelos, indicando um reconhecimento facilitado de padrdes. Essa observacao
refor¢a a importancia de empregar técnicas adicionais para garantir a variabilidade e a
representatividade dos conjuntos de dados, promovendo uma avaliacdo mais robusta e
realista da capacidade de generalizacao dos modelos.

Portanto, futuros estudos devem concentrar-se na diversificagcdo dos dados de
treino e teste, visando aprimorar a avaliacdo de desempenho e a aplicacdo pratica de redes

neurais profundas na classificagdo de culturas agricolas.

7.0.1 Trabalhos futuros

Com base nos resultados e conclusdes deste estudo, diversas abordagens podem
ser exploradas para aprimorar a classificacdo de variedades de cana-de-agtcar utilizando
técnicas de aprendizado de maquina e sensoriamento remoto. Uma estratégia promissora
¢ a implementacdo de métodos de aumento de dados e fusdo de imagens, visando
aumentar a precisao dos modelos. A fusdo de dados provenientes de diferentes fontes pode
proporcionar informacdes mais detalhadas e diversificadas sobre as variedades de cana-de-
acucar, melhorando a discriminagdo entre elas. Além disso, o uso de séries temporais se
apresenta como uma alternativa vidvel, oferecendo uma perspectiva mais ampla sobre o
desenvolvimento das plantas e suas variedades ao longo do tempo.

Outra direcdo a ser considerada envolve a otimizacdo e adaptacdo das arquiteturas
de redes neurais profundas utilizadas neste estudo. A exploracdo de redes neurais
convolucionais (CNNs) para regides com uma maior drea de cultivo de cana-de-agucar pode
levar a melhorias significativas na capacidade de reconhecimento de padrdoes complexos
nos dados. Ademais, a realizacdo de experimentos com uma maior variedade de amostras
de cana-de-agucar e a utilizacdo de diferentes tipos de imagens permitird uma abordagem
mais abrangente na exploragdo do problema, contribuindo para um entendimento mais

profundo das caracteristicas que distinguem as variedades.
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