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RESUMO

A presenca de nuvens em imagens de satélite apresenta desafios significativos em
diversas areas, incluindo meteorologia, agricultura e monitoramento ambiental, devido a
necessidade de distinguir as nuvens de outros elementos presentes nas imagens. O avanco
tecnologico no sensoriamento remoto e a ampla disponibilidade de imagens de satélite
tém proporcionado percepcoes valiosas sobre o ambiente terrestre. A deteccao precisa e a
compreensao subsequente da presenca de nuvens em imagens de satélite sao cruciais nao
apenas para a pesquisa cientifica, mas também para aplicagoes praticas que dependem
de analises precisas do ambiente. O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma
analise comparativa entre modelos baseados em limiar e modelos baseados em aprendi-
zado profundo para a segmentacao semantica de nuvens em imagens de satélite, com o
intuito de identificar a abordagem mais eficaz para mapear e compreender a distribuicao
espacial das nuvens para ajudar por exemplo no uso de técnicas para remocao. As nuvens
podem obstruir objetos na superficie terrestre e causar dificuldades em diversas aplicagoes
de sensoriamento remoto. A escolha deste trabalho foi explorar tanto uma abordagem
baseada em limiar, utilizando um modelo onde sao aplicados véarios limiares em multiplas
bandas das imagens, dependendo do satélite selecionado, quanto modelos baseados em
aprendizagem profunda. Foram selecionados e analisados quatro modelos de aprendizado
profundo - U-Net, FPN-Net e YOLO - os quais foram treinados sem os pesos, além de um
modelo como o Cloud-net com seus pesos pré-treinados, e um modelo baseado em limiar
conhecido como Fmask. Além disso, é importante mencionar que para o treinamento dos
modelos foi utilizada a base de dados 38-Cloud. Devido a alta quantidade de imagens que
possuiam pixels nulos, foram propostas algumas modificagoes, incluindo a remocao des-
tas imagens e a aplicagdo de técnicas de aumento de dados. Outra etapa do treinamento
incluiu a utilizagdo de parada precoce. Foram realizados dois experimentos neste traba-
lho: um deles envolvendo os modelos treinados e avaliados utilizando dois conjuntos de
dados publicos: 38-Cloud e 95-Cloud, empregando métricas como Intersecao sobre Uniao
(IoU), precisao, revocagao e acurdcia. O outro experimento envolveu o uso das imagens
de teste do 38-Cloud, que foram utilizadas nos testes do Cloud-net. Apds a aplicagao
das imagens no modelo, todas as imagens que foram cortadas da imagem original foram
recolocadas no lugar, e as métricas foram aplicadas na mascara gerada. Os resultados
indicam que os modelos de rede neural profunda superaram as técnicas baseadas em li-
miar, destacando o desempenho notdvel do Cloud-Net, que obteve um IoU de 78.50% e
uma acurdcia de 96.48%. Esta andlise ressalta a importancia fundamental do emprego
de modelos de aprendizado profundo na segmentacao de nuvens em imagens de satélite,

fornecendo compreensoes valiosas e aplicaveis em uma ampla gama de areas de interesse.

Palavras-chave: <Segmentacao Seméantica>, <Sensoriamento Remoto>, <Apren-

dizado Profundo>, <38-cloud>, <Avaliacao Comparativa>.



ABSTRACT

The presence of clouds in satellite images poses significant challenges in various
fields, including meteorology, agriculture, and environmental monitoring, due to the need
to distinguish clouds from other elements present in the images. Technological advance-
ments in remote sensing and the widespread availability of satellite images have provided
valuable insights into the terrestrial environment. Accurate detection and subsequent
understanding of cloud presence in satellite images are crucial not only for scientific rese-
arch but also for practical applications that rely on precise environmental analyses. The
main objective of this work is to develop a comparative analysis between threshold-based
models and deep learning-based models for semantic segmentation of clouds in satellite
images, aiming to identify the most effective approach to map and understand the spatial
distribution of clouds to aid, for example, in the use of techniques for removal. Clouds
can obscure objects on the Earth’s surface and cause difficulties in various remote sensing
applications. The choice of this work was to explore both a threshold-based approach,
using a model where multiple thresholds are applied in multiple bands of the images,
depending on the selected satellite, and deep learning-based models. Four deep learning
models - U-Net, FPN-Net, and YOLO - were selected and analyzed, which were trained
without weights, along with a model like Cloud-net with its pretrained weights, and a
threshold-based model known as Fmask. Furthermore, it is important to mention that
the 38-Cloud database was used for training the models. Due to the high number of
images with null pixels, some modifications were proposed, including the removal of these
images and the application of data augmentation techniques. Another training step in-
cluded the use of early stopping. Two experiments were conducted in this work: one
involving the trained and evaluated models using two public datasets: 38-Cloud and 95-
Cloud, employing metrics such as Intersection over Union (IoU), precision, recall, and
accuracy. The other experiment involved the use of test images from 38-Cloud, which
were used in the Cloud-net tests. After applying the images to the model, all images that
were cropped from the original image were placed back, and the metrics were applied
to the generated mask. The results indicate that deep neural network models outperfor-
med threshold-based techniques, highlighting the remarkable performance of Cloud-Net,
which achieved an IoU of 78.50% and an accuracy of 96.48%. This analysis underscores
the fundamental importance of employing deep learning models in cloud segmentation in
satellite images, providing valuable and applicable insights across a wide range of areas

of interest.

Key-words: <Semantic Segmentation>, <Remote Sense>, <Deep Learning>,

<38-cloud>, <Comparative Evaluation>
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1 INTRODUCAO

A andlise minuciosa de imagens de satélite desempenha um papel crucial em di-
versas areas de pesquisa, desde visao computacional até meteorologia. Nesse contexto,
a segmentagao semantica de nuvens em imagens de satélite representa uma tarefa desa-
fiadora e de grande importancia. Este trabalho propoe uma avaliacdo comparativa de
modelos de segmentagao semantica de nuvens, com foco na otimizagao dos resultados dos

modelos selecionados e na aplicabilidade pratica dessas técnicas.

O avanco tecnoldgico no sensoriamento remoto e a ampla disponibilidade de ima-
gens de satélite tém proporcionado percepgoes valiosas sobre o ambiente terrestre. Além
disso, a analise de nuvens também contribui significativamente em diversas areas de pes-
quisa, estendendo-se para além da superficie terrestre. Por exemplo, é fundamental para
entender melhor os padrdes climaticos globais, estudar os efeitos das mudancas climati-
cas, monitorar a cobertura de nuvens em escalas regionais e globais, entre outros aspectos.
Essa compreensao mais profunda das nuvens nao apenas amplia nosso conhecimento sobre
a atmosfera terrestre, mas também é essencial para o desenvolvimento de estratégias mais
eficazes em areas como agricultura, gestao de recursos naturais e prevencao de desastres

naturais.

A detecgao precisa e a compreensao subsequente da presenca de nuvens em imagens
de satélite sdo cruciais nao apenas para a pesquisa cientifica, mas também para aplicagoes
praticas que dependem de analises precisas do ambiente. Assim, este estudo nao se
limita apenas a andlise tedrica, mas busca oferecer uma abordagem préatica e aplicada
na segmentagdo de nuvens, fornecendo modelos leves com bom resultado ate modelos

com maior numero de parametros com o melhor resultado.

1.1 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma analise comparativa entre
modelos tradicionais e modelos baseados em aprendizado profundo para a segmentacao
semantica de nuvens em imagens de satélite, com o intuito de promover avangos praticos
em sensoriamento remoto e analise de dados. Além de proporcionar solu¢oes concretas
para os desafios decorrentes da presenca de nuvens, este estudo busca contribuir para o
conhecimento académico ao apresentar uma abordagem diferenciada e eficaz. Espera-se
que os resultados obtidos possam melhorar significativamente a aplicabilidade das técnicas

de processamento de imagens de satélite em diversas areas.
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1.2 Objetivos especificos

A seguir, sdo apresentados os objetivos especificos para alcancar a resolugao do
trabalho:

1. Implementar os modelos selecionados para a segmentacao, incluindo U-Net, YOLO,
Cloud-Net, FPN-Net e Fmask.

2. Adquirir conjuntos de dados adequados para a segmentacao de nuvens, tais como
38-Cloud, 95-Cloud.

3. Preparar o conjunto de treinamento e aplicar técnicas de aumento de dados, quando

viavel.
4. Treinar os modelos com os conjuntos de dados preparados.

5. Avaliar os modelos e técnicas utilizando métricas comparativas.

1.3 Estrutura da monografia

Este documento esta estruturado em cinco se¢des principais: introducao, revisao
de conceitos e literatura, metodologia, apresentacao e andlise dos dados obtidos, e con-
clusoes e perspectivas para pesquisas futuras. Na se¢ao inicial, apresenta a probleméatica
investigada, o objetivo geral e os objetivos especificos da pesquisa. A revisao de conceitos
e literatura abrange os fundamentos tedricos essenciais para a compreensao do estudo. Na
secao de metodologia, detalha os procedimentos necessarios para a realizacao dos experi-
mentos. Em seguida, a secao de apresentagao e analise dos dados apresenta os resultados
obtidos conforme descrito nos métodos. Finalmente, conclui-se com a secao de conclusoes
e perspectivas futuras, na qual discute as conclusoes derivadas dos resultados obtidos e

sugere diregoes para investigagoes subsequentes.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo é estruturado em cinco subsegoes principais e cada uma delas aborda
um aspecto que proporciona uma visao detalhada das teorias, modelos e métricas utiliza-
das, fornecendo o necessario para o entendimento e compreensao do trabalho. Nesta secao,
serao abordados os tipos de segmentacao, as técnicas utilizadas, as métricas empregadas

na avaliacao e os trabalhos relacionados.

2.1 Segmentacao Semiantica e de Nuvens

A segmentacao é definida como o processo pelo qual um rétulo de classe é atribuido
a cada pixel de uma imagem, exigindo previsoes de alta precisao em nivel de pixel (THI-
SANKE et al., 2023). Modelos de aprendizagem dedicados a segmentacao de imagens
permitem que as méaquinas interpretem informacoes visuais de maneira semelhante ao
cérebro humano. Embora os modelos de segmentacao de imagem compartilhem algumas
aplicagoes com os modelos de detecgao de objetos, eles se distinguem por uma caracte-
ristica essencial: identificam diferentes entidades presentes em uma imagem no nivel do

pixel, ao invés de delinear essas entidades com uma caixa delimitadora (IBM, 2024).

A segmentacao semantica é uma forma avancada de segmentacao, na qual cada
pixel em uma imagem ¢ categorizado de acordo com o objeto ao qual pertence. Dife-
rentemente da segmentacao tradicional, que atribui um rétulo de classe a cada pixel, a
segmentacao semantica atribui rétulos baseados no significado dos objetos na imagem.
Modelos de aprendizagem dedicados a segmentacao semantica permitem que as maquinas

compreendam informacoes visuais de maneira semelhante ao cérebro humano.

Para alcancar esse objetivo, os modelos de segmentacao seméantica empregam redes
neurais complexas, capazes de agrupar pixels relacionados em maéscaras de segmentacao
de forma precisa e reconhecer corretamente a classe semantica real de cada agrupamento
de pixels, também referido como segmento (IBM, 2024). A Figura 1 ilustra visualmente

o processo de segmentacao semantica, conforme apresentado por LI (2024).

O principal desafio do sensoriamento remoto reside na oclusao de informagoes
cruciais sobre a superficie terrestre, o que afeta negativamente a analise de fendmenos
tais como uso do solo, cobertura vegetal e recursos hidricos, conforme evidenciado nas
referéncias Shi et al. (2017) e Oliveira (2020).

A alta qualidade das imagens e a precisao na criacado de méscaras sao essenciais
para o treinamento de modelos eficazes. Imagens com elevada presenca de nuvens ou erros
humanos durante a producao das imagens rotuladas podem induzir falhas no algoritmo,
as quais, por sua vez, seriam transmitidas para a classificacdo das imagens projetadas
(OLIVEIRA, 2020).
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Figura 1: Segmentagio seméntica LI (2024)

2.2 Segmentacao Semantica de Nuvens

A identificacao precisa e a medicao da cobertura de nuvens sdo etapas fundamen-
tais na andlise de imagens de satélite. As nuvens podem obstruir objetos na superficie
terrestre e causar dificuldades em diversas aplica¢oes de sensoriamento remoto, incluindo
deteccao de mudancas, estimativa de pardmetros geofisicos e rastreamento de objetos
(MOHAJERANI; SAEEDI, 2019; JIN et al., 2008; TAYEBI et al., 2023).

Por outro lado presenca extensiva de nuvens pode fornecer informagoes valiosas
sobre parametros climaticos e desastres naturais, como furacoes e erupg¢oes vulcanicas,

ressaltando a importancia da analise de imagens de satélite com alta cobertura de nuvens
(TAYEBI et al., 2023; ICHIPRO, 2024; REDDY et al., 2017).

Os pesquisadores tém se dedicado a busca da melhor abordagem para deteccao e
segmentacao de nuvens. De acordo com Mohajerani e Saeedi (2019), existem trés cate-
gorias principais para este propdsito. A primeira, baseada em limiar, utiliza as bandas
de satélite especificas e emprega técnicas de aplicacao de limiar em diferentes bandas da
imagem para segmentar as nuvens, conforme destacado por Irish et al. (2006), Zhu e Wo-
odcock (2012), Zhu, Wang e Woodcock (2015), Qiu, Zhu e He (2019), como ilustrado nas

Figuras 2 e 3 os fluxogramas que estes modelos de segmentacao por limiar utiliza.

Modelos baseados em contexto, conforme discutidos nos trabalhos de Yuan e Hu
(2015) e Zhang, Guindon e Cihlar (2002), sdo desenvolvidos levando em consideragao
as particularidades do ambiente e das situagoes dos dados coletados. Um exemplo desse
enfoque é o modelo de Bag of Words (BoW ), introduzido por Yuan e Hu (2015), que utiliza
essa abordagem para extrair caracteristicas dos segmentos de imagem, empregando, em
seguida, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) para distinguir entre regices de nuvem

€ nao nuvem.

Os modelos baseados em redes neurais profundas tém se destacado na area de
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Figura 2: Visao geral da estimativa de cobertura de nuvem automatizada uti-
lizando limiar. por (IRISH et al., 2006), onde recebe os inputs e no processos
vai aplicando os limiares.

processamento de imagens (MOHAJERANI; SAEEDI, 2019; XIE et al., 2017; MOHA-
JERANI; KRAMMER; SAEEDI, 2018a). Nestes modelos, sao empregados filtros con-
volucionais para detectar padroes especificos em uma imagem, como bordas, texturas
ou caracteristicas distintas. Cada filtro consiste em uma matriz de pesos que determina
como a convolucao é realizada. Durante esse processo, o filtro é aplicado a cada regiao da
imagem e ¢é realizada a multiplicacao elemento a elemento entre os valores dos pixels da
regiao da imagem e os valores correspondentes do filtro. Isso resulta em uma saida com

um canal de cor em tons de cinza, conforme ilustrado na Figura 4.

Um exemplo proeminente desses modelos é a U-Net, que comprime a imagem em
um vetor de caracteristicas e, em seguida, a expande para realizar a segmentagao em escala
de cinza. Uma representacao desse processo é apresentada por Mohajerani, Krammer e

Saeedi (2018a), como mostrado na Figura 5.

A Figura 5 mostra a rede proposta para detectar nuvens. A profundidade do mapa
de caracteristicas no caminho de codificagdo é aumentada de 4 (os canais de entrada
sdo RGBNir) para 1024. Essa profundidade é entdo reduzida de 1024 para 1 (mapa de
probabilidade em escala de cinza) no caminho de decodificagdo. Enquanto isso, o tamanho
espacial do mapa de caracteristicas é reduzido de 192 x 192 para 6 X 6 no caminho de
codificagdo e, em seguida, é aumentado para 192 x 192 no caminho de decodificagao. A
camada de cépia entre o bloco de codificacao i e o bloco de decodificagdao j concatena a
salda da segunda camada de convolucao no bloco de codificagao i com a saida da camada

convolucional transposta no bloco de decodificagao j.
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Figura 3: Deteccao de nuvem e sombra de nuvem baseada em objetos em
imagens Landsat, Fmask por Zhu e Woodcock (2012)

3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serao apresentado a metodologia empregada na conducao dos ex-
perimentos. Para a andlise de dados, é utilizado a base de dados 38-Cloud, inicialmente
introduzida por Mohajerani, Krammer e Saeedi (2018b). E utilizados modelos de segmen-
tacao semantica, como U-net, Cloud-net, FPN, e um que utiliza deteccao e segmentacao
juntas, chamado Yolo, além da Fmask, técnica de segmentacao baseadas em limiar, tam-

bém ¢é apresentado os critérios de avaliacao.

Neste contexto, descreve como as etapas do experimento foram executadas, desde

a selecao das bases de dados até o treinamento e comparacao dos modelos e técnicas.
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Figura 4: Arquitetura do modelo implementado com Aprendizado Profundo
utilizado na CloudNet por Mohajerani e Saeedi (2019)

3.1 Coleta das Bases de Dados

A selecao das bases de dados para o treinamento dos modelos foi embasada em ar-
tigos relacionados a segmentacao de nuvens. Optou-se por dois conjuntos de dados para
este estudo: o 38-Cloud (MOHAJERANI, 2019a) e sua extensao, o 95-Cloud (MOHAJE-
RANTI, 2019b). Para conduzir os testes planejados, foram utilizadas imagens do conjunto
de dados 95-Cloud.

Nas subsegbes a seguir, serao apresentadas informagoes detalhadas sobre cada uma
dessas bases de dados, incluindo caracteristicas, origem e qualquer relevancia especifica

para o escopo deste trabalho.

3.1.1 38-Cloud

O conjunto de dados 38-Cloud consiste em 38 imagens de cena Landsat 8 e suas
respectivas segmentagoes manuais de nuvem em nivel de pixel. Este conjunto de dados
foi introduzido originalmente por Mohajerani e Saeedi (2019), sendo uma modificagao
de um conjunto de dados anterior (MOHAJERANI; KRAMMER; SAEEDI, 2018c). As
imagens inteiras dessas cenas foram recortadas em sub imagens de 384x384 denominados
de patches, para serem adequados para algoritmos de segmentacao seméantica baseados
em aprendizagem profunda. Ha 8400 patches para treinamento e 9201 patches para teste.

Cada patches possui 4 canais espectrais correspondentes: Vermelho (banda 4), Verde
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Figura 5: Arquitetura de modelo similar a U-Net, conforme apresentado em
Mohajerani, Krammer e Saeedi (2018a).

(banda 3), Azul (banda 2) e Infravermelho Préximo (banda 5). Ao contrario de outras
imagens de visao computacional, esses canais nao sao combinados. Em vez disso, eles
estao em seus diretérios correspondentes. (MOHAJERANTI, 2019a)

3.1.2 95-Cloud

O conjunto de dados 95-Cloud, uma extensao do conjunto de dados 38-Cloud. Ele
consiste em 34.701 patches de 384x384 para treinamento. O conjunto de testes do 95-
Cloud é exatamente o mesmo do 38-Cloud. Os patches de treinamento sdo extraidos de
75 cenas do Landsat 8 Collection 1 Level-1, localizadas principalmente na América do
Norte. O conjunto de testes do 95-Cloud inclui 9201 patches de 20 cenas. No entanto,
suas imagens de treinamento sao diferentes. O 95-Cloud possui 57 cenas a mais do que o
38-Cloud para treinamento. (MOHAJERANI, 2019b)

3.2 Tratamento dos Dados

Os dados do 38-cloud e do 95-cloud apresentam um ntimero consideravel de imagens
com uma porcentagem alta de pixeis nulos, exigindo um tratamento adequado. Uma das
etapas de pré-processamento propostas neste trabalho é a remocao das imagens com pixeis

nulos dos conjuntos que nao contém dados relevantes, como ilustrado na Figura 7.
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3.2.1 Remocao de imagens com alta porcentagem de pixeis nulos

Para realizar a remocao das imagens, adotou-se a seguinte técnica: apds a mon-
tagem da base de dados, as imagens sao submetidas a uma func¢ao que identifica aquelas
com alto percentual de pixels nulos. Esta técnica verifica se hd mais de 80% dos pixels
nulos em todas as bandas (vermelho, verde, azul e infravermelho préximo) que como mos-
trado na Figura 6 e 7 estas sdo as porcentagem com o maior numero de imagens com
pixels nulos. Caso essa condicao seja satisfeita, a imagem é removida do conjunto de
dados. Isso contribui para garantir que somente imagens com conteido relevante sejam
utilizadas durante o treinamento e a avaliacdo do modelo. A Figura 8 ilustra um exemplo

de imagem com bordas removidas apos a aplicagao dessa técnica.

Essa técnica de remocao de bordas contribui para aprimorar a qualidade dos dados
de entrada fornecidos ao modelo durante o treinamento, reduzindo o ruido e aumentando
a eficacia do aprendizado. Essa abordagem é crucial para garantir que o modelo seja
capaz de aprender padroes significativos nos dados e realizar previsdes precisas em novos

exemplos.
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Figura 6: Histograma de porcentagem de pixeis nulos para a 38-Cloud. Fonte:
Autoria Proépria.

3.2.2 Aumento dos dados

Apds removidas imagens com percentual elevado de pixeis nulos, a base de dados
foi reduzida para 5155 imagens para treinamento. Para evitar o superajuste, é viavel

realizar um pré-processamento das imagens aplicando técnicas de aumento de dados.
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Figura 7: Histograma de porcentagem de pixeis nulos para a 95-Cloud. Fonte:
Autoria Prépria.

Modelos de aprendizagem profunda demandam grandes quantidades de dados para
um aprendizado eficaz. No caso da base de dados 38-Cloud, com um ntimero relativamente

baixo de imagens, o aumento de dados torna-se essencial.

O método de aumento de dados proposto por (MOHAJERANI; SAEEDI, 2019)
foi adotado, e além das transformacoes propostas por eles, também foi implementado um

ajuste adicional de brilho e contraste. As seguintes transformacoes foram aplicadas:

1. Rotagao: Rotaciona aleatoriamente a imagem em +90 graus ilustrado na Figura
9.

2. Espelhamento: A ordem dos elementos na imagem é invertida por meio de um
processo de espelhamento aleatorio nos eixos horizontal e vertical, como demons-

trado na Figura 10.

3. Transformacao de Escala, Translacao e Rotagao: Esta transformacao aplica
uma combinagdo de deslocamento (translagao), redimensionamento (zoom) e ro-
tacdo fina. O limite de deslocamento é de 5%, o limite de redimensionamento é
também de 5% (para aumentar ou diminuir a escala), e o limite de rotacao é de
+15°. Esta operacao pode ser vista como uma transformacao mais sutil e deta-
lhada que ajusta a posicao, escala e orientacao da imagem de forma leve, ilustrada

na Figura 11.
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Figura 8: Exemplo de imagem com alta porcentagem de pixels nulos. Fonte:
Autoria Proépria.

4. Ajuste de Brilho e Contraste: Ajusta o brilho e o contraste da imagem de forma
aleatéria. Esse ajuste pode fazer com que a imagem se torne temporariamente mais
clara ou mais escura, ou que o contraste seja aumentado ou diminuido, conforme
exemplificado na Figura 12. O limite de ajuste para o brilho e o contraste é de 0.2,

proporcionando variagoes sutis nos niveis de brilho e contraste.

Essas transformacoes serao aplicadas durante o treinamento dos modelos.

100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300

Figura 9: Rotacao da imagem. Fonte: Autoria Prépria

3.3 Modelos e Técnicas Selecionados

Na abordagem da segmentagao semantica de nuvens, a escolha foi explorar tanto

uma abordagem tradicional quanto modelos baseados em aprendizagem profunda. No
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Figura 10: Espelhamento da imagem. Fonte: Autoria Prépria

i 5 S

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Figura 11: Transformacao de Escala, Translacao e Rotacao. Fonte: Autoria
Proépria

entanto, para os modelos de rede neural utilizados nas medidas comparativas. Os modelos

selecionados sao:

3.3.1 Modelo baseado em limiar

O método Fmask foi a abordagem tradicional selecionada, sendo um método de seg-
mentagao reconhecido e utilizado no processamento de imagens de sensoriamento remoto,
especialmente para a identificacao e separacao de nuvens e suas sombras nas imagens de

satélite.

O Fmask é uma ferramenta criada especificamente para lidar com imagens de saté-
lite de alta qualidade, como aquelas que vém dos satélites Landsat ou Sentinel. Essas ima-
gens sao bastante usadas em varias areas, como monitoramento ambiental, mapeamento
de uso da terra e agricultura, entre outras. E essencial poder detectar com precisio as
nuvens e as sombras nessas imagens, porque a presenca delas pode atrapalhar bastante a

visualizacao da superficie da Terra. Isso pode levar a interpretacoes incorretas dos dados
que estao sendo analisados. (ZHU; WOODCOCK, 2012).

1. Limiar de Temperatura: O Fmask inicialmente utiliza a temperatura da super-
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Figura 12: Ajuste de Brilho e Contraste. Fonte: Autoria Prépria

ficie, derivada do canal térmico da imagem de satélite, para identificar os pixels de
nuvem. As nuvens, em geral, tém temperaturas mais frias na superficie em compa-
ragao com a terra ou a agua em condi¢oes normais. Aplicando um limiar especifico
de temperatura, o algoritmo pode separar eficientemente a maioria dos pixels de

nuvem. Além disso, esse método é fundamental para a deteccao inicial das nuvens.

Exemplo da Matriz de Limiar de Temperatura:

Temperatura Classiﬁcagéo_
Pixel 1 (15°C) Nuvem
Pixel 2 (10°C) Nuvem
Pixel 3 (25°C) Terra
Pixel 4 (5°C) Nuvem

2. Deteccao de Sombra: Apoés a identificagdo das nuvens, o Fmask procura por
sombras correspondentes. Isso é feito considerando a posi¢do do sol no momento
em que a imagem foi capturada e projetando a possivel localizagdo da sombra com
base na altura estimada da nuvem. Este passo é crucial, pois as sombras podem

afetar a interpretacao dos dados subjacentes da mesma forma que as nuvens.

Exemplo da Matriz de Detecgao de Sombra:

Posicao Solar Classiﬁcagéo_
Pixel 1 (Sudeste) Sombra
Pixel 2 (Sudoeste) Sombra

Pixel 3 (Norte) Nuvem
Pixel 4 (Nordeste) Sombra

3. Refinamento através de Indices Espectrais: O refinamento por indices es-
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pectrais é uma ferramenta poderosa para melhorar a precisao da segmentagao de
nuvens e sombras em imagens de satélite. Ao compreender a definicao e aplicacao
dos indices, como NDVI e NDWI, pode aprimorar a andalise de imagens e obter

informagoes mais precisas sobre a cobertura do solo e suas caracteristicas.

Exemplo da Matriz de Refinamento por Indices Espectrais:

NDVI NDWI  Classificacio]
Pixel 1 (0.8) Pixel 1 (0.1) Nuvem
Pixel 2 (0.6) Pixel 2 (0.3) Terra
Pixel 3 (0.2) Pixel 3 (0.7) Terra
Pixel 4 (0.7) Pixel 4 (0.2) Nuvem

4. Correcao e Ajustes Finais: Por fim, o Fmask aplica uma série de corregoes para
ajustar os limites de nuvens e sombras, considerando aspectos como o espalhamento
de luz e o albedo da superficie. Essas corre¢oes ajudam a minimizar a classifi-
cagdo incorreta de superficies brilhantes (como corpos d’adgua ou telhados) como
nuvens. Essa fase final é essencial para aprimorar a precisao e a confiabilidade da

segmentacao.

3.3.2 Modelos de Aprendizagem Profunda

U-net: A U-net é reconhecida como um modelo amplamente utilizado em tarefas
de segmentagdo semantica em imagens, especialmente pela sua habilidade de preservar
detalhes finos durante o processo de segmentacao, o que a torna particularmente eficaz em
cenarios onde a precisao nos contornos dos objetos é crucial. A escolha da U-net para este
trabalho se fundamenta em sua eficicia comprovada na segmentacao de imagens, aliada a
sua capacidade de lidar com imagens de alta resolucao e segmentar objetos de diferentes
tamanhos e formas com precisao. (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

A arquitetura da U-net segue um paradigma de codificador-decodificador, con-
forme demonstrado na Figura 5. O codificador, localizado a esquerda da figura, realiza
uma reducgao gradual da informacao da imagem de entrada em escala e uma ampliacdo em
complexidade por meio de camadas de convolugao e pooling, capturando caracteristicas
relevantes da imagem em diferentes niveis de abstragao. Por outro lado, o decodificador,
posicionado a direita da figura, constréi a méascara de segmentacgao a partir das caracteris-
ticas codificadas, utilizando camadas de convolugao transposta para restaurar a resolugao
da imagem e preservar detalhes finos (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Um

exemplo desse processo de segmentagao pode ser visto na Figura 13.

A simetria na arquitetura de codificador-decodificador permite que a U-net capture
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Figura 13: Exemplo de segmentacao de imagem comprimida e descomprimida
por um modelo. Fonte: (WANGENHEIM, 2018)

eficientemente informagoes contextuais em diferentes escalas, resultando em segmentagoes

detalhadas e precisas, caracteristicas essenciais para a tarefa de segmentacao de nuvens.

FPN (Feature Pyramid Network): O FPN (Feature Pyramid Network) destaca-
se como outro modelo de aprendizagem profunda amplamente empregado para a segmen-
tagdo semantica e deteccao de objetos em imagens. Em contraste com a abordagem da
U-net, que se baseia em uma arquitetura de codificador-decodificador, o FPN utiliza pira-
mides de caracteristicas para aprimorar a precisao na segmentacao de objetos em diversas
escalas, o que o torna particularmente eficiente em cenarios nos quais os objetos possuem

tamanhos variados como ilustrado na Figura 14. (LIN et al., 2017)
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160160 128x128]
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Figura 14: Representagio da FPN-net em segmentacao. Fonte: (LIN et al.,
2017)

A explicagao da Figura 14 por Lin et al. (2017) diz que a pirdmide de caracteristicas
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é construida com a mesma estrutura que para deteccao de objetos. Aplica-se um pequeno
MLP (Multilayer Perceptron) em janelas de 5x5 para gerar segmentos densos de objetos
com uma dimensao de saida de 14x14. As regides da imagem correspondentes a mascara
para cada nivel da pirdmide sdo mostradas em laranja (neste caso, os niveis 3 a 5). Tanto o
tamanho correspondente da regido da imagem (laranja claro) quanto o tamanho candnico

do objeto (laranja escuro) sao exibidos.

Na implementacao do FPN, é comum integra-lo a backbones (a ser definido no
proximo paragrafo) de redes neurais convolucionais pré-treinadas, como a ResNet, para a
extracao de caracteristicas de diferentes niveis de abstracao da imagem. Posteriormente,
uma cabeca FPN ¢é incorporada para mesclar e refinar essas caracteristicas em varias

escalas, resultando em uma segmentacao precisa. (LIN et al., 2017)

O termo backbone refere-se aos primeiros nés de uma rede neural encarregado de
extrair caracteristicas das imagens. Nos modelos de aprendizagem profunda voltados para
visao computacional, o backbone geralmente é composto por uma sequéncia de camadas
convolucionais, cujo proposito é capturar diversos aspectos visuais das imagens, desde
bordas e texturas até caracteristicas mais complexas, a medida que as camadas vao se
aprofundando. A escolha do backbone pode influenciar significativamente o desempenho
da rede neural em tarefas especificas, como segmentacao de imagens e deteccao de objetos,
uma vez que uma representacao adequada das caracteristicas visuais é essencial para essas

aplicagoes.

A cabeca FPN desempenha um papel crucial, agindo como sua principal unidade
de processamento de caracteristicas. Ela recebe caracteristicas extraidas de diferentes
niveis da rede ResNet18 e, por meio de uma combinagao de convolugdes 1x1 e interpola-
¢Oes, realiza a fusdo e integracao dessas caracteristicas em varias escalas espaciais. Essa
abordagem permite que a FPNHead crie uma pirdmide de caracteristicas que captura
informagoes contextuais em diferentes resolucoes, possibilitando uma representagao mais
abrangente e detalhada da cena visual. Essa piramide de caracteristicas é essencial para
tarefas de visdo computacional, como deteccao de objetos e segmentacao semantica, pois
permite que a rede localize e reconheca objetos de diferentes tamanhos e em diferentes

contextos.

No contexto deste trabalho, a ResNet-18 foi selecionada como backbone. A ResNet-
18 é uma versao mais leve da ResNet (HE et al., 2015), composta por 18 camadas pro-
fundas e que utiliza conexodes residuais para facilitar o treinamento, permitindo o fluxo
de gradientes por caminhos alternativos durante o processo de retro-propagacgao. Essa
escolha proporciona uma base sélida para a extragdo de caracteristicas em multiplas es-
calas. A combinacao da FPN com a ResNet-18 possibilita uma segmentagao eficaz em
diferentes niveis de granularidade, aproveitando as caracteristicas extraidas pelo backbone

para construir uma piramide de caracteristicas que facilita a deteccido e segmentacao de
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objetos em varias escalas. Esta abordagem é particularmente vantajosa em aplica¢oes nas
quais os objetos de interesse podem variar significativamente em tamanho, como é o caso

da segmentacao de nuvens.

YOLOvS8: YOLOvVS é uma evolugao da familia de arquiteturas YOLO, que se
destaca como uma das abordagens mais eficientes para deteccdo de objetos em tempo
real como mostra o grafico na Figura 15. Além disso, pode ser adaptada para tarefas de
segmentacao semantica, oferecendo uma solucao integrada para ambas as tarefas em um
tnico modelo (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023). Dividida em Nano(n), Small(s),
Medium(m), Large(l), Ezxtra Large(x).
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Figura 15: Comparacgao de modelos YOLO. Fonte: (JOCHER; CHAURASIA;
QIU, 2023)

A arquitetura YOLOvS8 (Figura 16) apresenta uma abordagem tnica conhecida
como deteccao de objetos em uma etapa. Diferentemente de abordagens tradicionais que
dividem a deteccdo em varias etapas, como a extracao de caracteristicas seguida pela
predicao de caixas delimitadoras e classificagdo, o YOLOv8 aborda a deteccao de objetos
como um problema de regressao direta, onde um tnico modelo prediz diretamente as
caixas delimitadoras e as classes dos objetos em uma Unica passagem pela rede. Essa
abordagem proporciona tempos de inferéncia rapidos, tornando-o ideal para aplicagoes
em tempo real (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).

A arquitetura YOLOvV8 é composta por varias camadas convolucionais, seguidas
por camadas de deteccao que dividem a imagem em uma grade e fazem previsdes para
cada célula dessa grade. Essas previsoes incluem caixas delimitadoras que definem a
localizacao e o tamanho dos objetos detectados, bem como as probabilidades associadas a
cada classe de objeto. A utilizacdo de uma tnica rede para prever todas essas informagoes
simplifica o processo de deteccao e permite uma inferéncia rapida, sem comprometer a

precisao.
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Figura 16: Arquitetura yolo v8. Fonte: (ALI, 2023)

Ademais, o YOLOvVS8 pode ser adaptado para tarefas de segmentacao semantica
por meio de ajustes na saida da rede e na forma como as previsoes sao interpretadas.
Em vez de prever caixas delimitadoras e classes, o modelo pode ser treinado para prever
mascaras de segmentagao para cada classe de objeto, fornecendo uma solucao abrangente

para tarefas de detecgao e segmentacao.

Essa abordagem integrada oferecida pelo YOLOvVS ¢é especialmente vantajosa em
cenarios nos quais a eficiéncia computacional e a rapidez na inferéncia sdo prioritarias,
como em sistemas de vigilancia em tempo real e aplicagoes de monitoramento de trafego.
Além disso, a capacidade de adaptar o YOLOvVS para tarefas de segmentagao semantica
amplia sua aplicabilidade em uma variedade de cenérios, desde a contagem de veiculos

em estradas até a deteccao e classificagdo de objetos em imagens médicas.

CloudNet: O Cloud-Net é um algoritmo de deteccao de nuvens em imagens de
satélite que se destaca por sua abordagem de aprendizagem profunda. Diferentemente
de métodos tradicionais, o Cloud-Net é capaz de aprender caracteristicas locais e glo-
bais das nuvens de forma integrada, sem a necessidade de etapas de pré-processamento
complexas, como segmentacao de superpixels. Além disso, o Cloud-Net utiliza blocos de
convolugao sofisticados para extrair caracteristicas e gerar mascaras de nuvens mais pre-

cisas, resultando em um desempenho superior em comparacao com métodos existentes.

(MOHAJERANTI; SAEEDI, 2019)

A arquitetura do Cloud-Net (Figura 4) segue um paradigma de codificador-decodificador,
inspirado na U-Net. O codificador do Cloud-Net extrai caracteristicas da imagem de en-
trada em diferentes niveis de abstracao, enquanto o decodificador reconstréi a mascara
de segmentacao com base nessas caracteristicas, preservando detalhes finos e gerando

uma mapa de probabilidade de nuvens em que cada pixel representa a probabilidade de
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pertencer a classe de nuvem. (MOHAJERANI; SAEEDI, 2019)

Além disso, o Cloud-Net é capaz de capturar informagoes contextuais em diferentes
escalas, o que resulta em segmentagoes detalhadas e precisas, caracteristicas essenciais
para a deteccao de nuvens em imagens de satélite. A eficacia do Cloud-Net é evidenciada

por sua capacidade de superar métodos de ponta existentes, proporcionando uma detec¢ao
de nuvens mais precisa e confidvel. (MOHAJERANI; SAEEDI, 2019)

3.4 Critérios de Avaliacao

A escolha dos critérios de avaliagdo desempenha um papel crucial na comparacao

eficiente dos modelos selecionados. Para isso, serdo utilizadas as seguintes métricas:

3.4.1 IoU (Intersecao sobre Unido)

A métrica de IoU, também conhecida como Indice de Jaccard, é uma medida que
avalia a sobreposicao entre a area predita e a area verdadeira, fornecendo uma medida
de quao bem o modelo de segmentagao esta desempenhando. O calculo do IoU é feito da

seguinte maneira:

Verdadeiros Positivos

IoU =
Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos + Falsos Negativos

Onde:

« Verdadeiros Positivos (VP): Os exemplos corretamente classificados como nu-

vens.
 Falsos Positivos (FP): Os exemplos erroneamente classificados como nuvens.

« Falsos Negativos (FN): O ntimero de casos em que o modelo classificou incorre-

tamente a classe ndo nuvem quando na verdade era nuvem.

O resultado do IoU varia de 0 a 1, onde 0 indica nenhuma sobreposicao e 1 indica
uma sobreposicao perfeita entre as duas méscaras. Portanto, quanto mais préximo o
valor do IoU estiver de 1, melhor serd a precisao da segmentagao. Um exemplo que pode

acontecer é o seguinte:

 Verdadeiros Positivos (VP) = 100

« Falsos Positivos (FP) = 20
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« Falsos Negativos (FN) = 30

pode representar esses dados em uma matriz de confusao da seguinte forma:

— Nuvem Predita | Nao Nuvem Predita
Nuvem Verdadeira 100 20
Nao Nuvem Verdadeira 30 TN

Agora, calculando o IoU usando a férmula:

Ve 0 _ 190 6667

IU: = =
YT VPYFPLFN  100+20+30 150

Portanto, o resultado do IoU para esses dados é aproximadamente 0.6667. Isso
indica que ha uma sobreposicao substancial entre a area predita e a area verdadeira, o

que sugere uma precisao razoavel na segmentacao.

3.4.2 Acuracia

A acuracia é uma métrica fundamental para avaliar a precisao geral do modelo
na tarefa de segmentacao. Ela mede a proporg¢ao de pixels classificados corretamente em

relagao ao total de pixels na imagem. A férmula para calcular a acuracia é dada por:

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Acurdcia =
Onde:

« Verdadeiros Negativos (VN): Os exemplos corretamente classificados como néao

nuvem.

e O numerador (VP + VN) representa o nimero total de previsdes corretas feitas

pelo modelo.

e O denominador (VP + VN 4 FP 4 FN) representa o nimero total de previsoes

feitas pelo modelo, independentemente de estarem corretas ou nao.

A acuracia fornece uma medida geral da qualidade da segmentacao, indicando a
capacidade do modelo de distinguir corretamente entre as classes de interesse e as areas
de fundo. Quanto mais alta for a acuracia, melhor serda o desempenho do modelo na
segmentacao das imagens. Para mostrar como funciona este calculo segue o seguinte

exemplo:
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Verdadeiros Positivos (VP) = 100

Verdadeiros Negativos (VN) = 200

Falsos Positivos (FP) = 20

Falsos Negativos (FN) = 30

Pode representar esses dados em uma matriz de confusao da seguinte forma:

Nuvem Predita | Nao Nuvem Predita
Nuvem Verdadeira 100 20
Nao Nuvem Verdadeira 30 200

Agora, calculando a acuracia usando a férmula fornecida:

P N 1 2
VP+V 00 + 200 300 08571

Acurdcia = = =
R = U T VN FP+ FN 100+ 200 +20 +30 _ 350

Portanto, o resultado da acuracia para esses dados é aproximadamente 0.8571.
Isso indica que aproximadamente 85.71% dos pixels foram classificados corretamente pelo
modelo em relacao ao total de pixels na imagem. Quanto mais proximo o valor da acuracia

estiver de 1, melhor serd o desempenho do modelo na segmentacao das imagens.

No contexto de segmentacgao semantica, a acuracia ¢ uma métrica importante,
juntamente com o IoU, fornecendo uma avaliacdo completa do desempenho do modelo em

diferentes aspectos da segmentacao de imagens.

3.4.3 Precisao e Revocagao

Precisao e Revocacao sao métricas importantes na avaliagao de modelos de classi-

ficacao, especialmente em problemas onde o desequilibrio de classes é comum.

Precisao Precisao é a medida da precisao das previsoes positivas do modelo. Isso
significa que mede a proporg¢ao de exemplos que o modelo classificou corretamente como
positivos (VP) em relagao ao total de exemplos que ele classificou como positivos, incluindo
os verdadeiros e os falsos positivos (VP + FP). A precisdo mostra a habilidade do modelo

em identificar corretamente os exemplos positivos.

VP
VP + FP

Precisao =
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Revocacgao Mede a sensibilidade do modelo para encontrar todos os exemplos po-
sitivos (nuvem) na base de dados. Essa métrica é a propor¢ao de exemplos de nuvens que
foram corretamente identificados pelo modelo em relagao ao total de exemplos de nuvens
na base de dados, incluindo os verdadeiros positivos e os falsos negativos. Em outras
palavras, a revocacao mostra a capacidade do modelo em recuperar todos os exemplos

positivos presentes nos dados.

VP

Revocacao = VP 1IN

Essas métricas sao cruciais para entender como o modelo esta em relagao as classes
de interesse e podem ajudar a ajustar os modelos para maximizar a eficacia na identificacao

dos exemplos relevantes.

3.4.4 Perda de Entropia Cruzada

A entropia cruzada (ou cross-entropy em inglés) é uma métrica comumente utili-
zada para avaliar a disparidade entre duas distribuicdes de probabilidade. E frequente-
mente empregada em problemas de classificacdo no campo do aprendizado de maquina,

principalmente em contextos de aprendizado supervisionado (CECCON, 2019).

A entropia cruzada entre duas distribuicoes de probabilidade y e g é calculada pela

seguinte féormula:

H(y,9) = — Z yi log(7:)

Onde:

« y; representa a probabilidade real da classe i (ou seja, o rétulo real);

e ¢; indica a probabilidade estimada pelo modelo para a classe .

Basicamente, a entropia cruzada quantifica o quao bem a distribuicdo de pro-

babilidade estimada ¢ se assemelha a distribuicao de probabilidade real y. Quando a
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distribuicao estimada se aproxima da real, a entropia cruzada ¢é baixa. Em contrapartida,

se a distribuicao estimada difere consideravelmente da real, a entropia cruzada é alta.

3.4.5 Perda de Segmentacao

A perda de segmentacao é uma forma simples de entropia cruzada binaria, calcu-
lada pixel a pixel, e é aplicada apds a mascara estimada ser redimensionada e ajustada
para coincidir com as coordenadas da mascara verdadeira. Vale ressaltar que apenas a
mascara estimada para a classe correta é considerada no calculo da perda, enquanto quais-
quer outras mascaras associadas a classes incorretas sao desconsideradas. Esta abordagem

é citada no livro de Lakshmanan, Gérner e Gillard (2021).

3.4.6 Perda Focal de Distribuicao

A Perda Focal de Distribuicao é uma técnica desenvolvida no contexto de deteccao
de objetos densamente distribuidos, visando aprimorar a precisdo na estimativa da locali-
zagao de caixas delimitadoras. Esta perda modela as localizagoes das caixas delimitadoras

como distribui¢oes gerais, em vez de adotar uma abordagem rigida ou simplificada.

Esta perda ¢é projetada para direcionar rapidamente as redes neurais para apren-
der as probabilidades de valores proximos as coordenadas-alvo das caixas delimitadoras.
Isso é alcancado otimizando a forma da distribuicado de probabilidade para enfatizar as
altas probabilidades de valores préximos ao alvo desejado, tornando as estimativas de

localizagdo mais precisas e informativas (LI et al., 2020).

DFL(S;i, Siv1) = = (Yir1 — y) log(S:) + (y — yi) log(Sit1))

Nesta formulas:

o S; e S;1 representam as probabilidades estimadas para os valores y; e y;.1, que sdo

os valores mais proximos do valor alvo y nas coordenadas da caixa delimitadora.
o y é o valor alvo desejado para a localizacao da caixa delimitadora.
e y; e Y11 sao0 os valores mais proximos de y (os valores ao redor do alvo).

o O termo (y;41 — y)log(S;) penaliza a diferenca entre a estimativa .S; e o valor alvo

y quando y;+1 € maior que y.
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o O termo (y —y;) log(S;+1) penaliza a diferenca entre a estimativa S; ;1 e o valor alvo

y quando y é maior que ;.

3.4.7 mAP (Precisdao média média)

O mAP 50 e o mAP50-95 sao métricas de desempenho utilizadas na avaliagdo de
modelos de deteccao de objetos, como a YOLO. Eles medem a precisao média (AP) do

modelo em diferentes niveis de sobreposicao entre a caixa delimitadora prevista e a caixa

delimitadora real do objeto. (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023)

o mAP 50: Mede a AP em um tnico limiar de IoU (Intersection over Union) de 0,5.
Indica a precisao do modelo quando a mascara segmentada pelo modelo se sobrepoe

a mascara real em pelo menos 50

o mAP50-95: Mede a AP em varios limiares de IoU, variando de 0,5 a 0,95. Ofe-
rece uma visao mais abrangente do desempenho do modelo em diferentes niveis de

granularidade da segmentacao.

3.5 Treinamento dos Modelos

Apos a preparacao, que incluiu a remoc¢ao de imagens com alta porcentagem de
pixeis nulos, os dados foram carregados e utilizou-se um procedimento especifico para
aplicar as transformagoes de aumento de dados durante o treinamento onde cada imagem
teria probabilidade de 50% de ser aplicado as transformacao. Em seguida, as bandas
R, G e B foram selecionadas da base de dados, e os dados foram divididos em lotes
apropriados para o treinamento dos modelos. Com essa preparacao concluida, procedeu-
se ao treinamento dos modelos selecionados, utilizando um processador Intel(R) Xeon(R)
CPU @ 2.30GHz e uma GPU (placa grafica) Tesla T4, para o modelo da Cloud-net serd
utilizado os pesos pre-treinados disponibilizado por Mohajerani (2019c¢). As especifidades

de treinamento dos modelos U-Net, FPN-net e YOLO, detalhadas nas sessdes seguintes.

3.5.1 U-Net e FPN-Net

Para o treinamento da U-Net e da FPN-Net, foi aplicado o mesmo procedimento

de preparacao dos dados e o mesmo sistema de treinamento.

1. Configuracao do Treinamento: Foi adotada a fungao de perda entropia cruzada,
e foi utilizado o otimizador Adam. Além disso, foram ajustados os hiper-parametros,
incluindo uma taxa de aprendizado de 0.001, um numero de épocas de 160 e um

critério de parada precoce de 35 épocas, com base em experimentacoes preliminares.
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2. Treinamento do Modelo: O modelo foi treinado utilizando o conjunto de dados
preparado, iterando sobre os lotes de dados e ajustando os pesos da rede neural com

base na funcao de perda calculada.

3. Avaliagao do Desempenho: Durante o treinamento, foram monitoradas métricas
de desempenho, como o IoU e a acuracia, utilizando um conjunto de validagao sepa-
rado. Isso permitiu avaliar o progresso do modelo e identificar possiveis problemas

de sobre-ajuste ou subajuste.

U-Net: O treinamento da U-Net foi relativamente suave, conforme mostrado no
grafico de perda na Figura 17. Em alguns pontos o modelo nao demonstrou grande
aprendizado com o passar das épocas, diferentemente da FPN-Net, a U-Net nao conse-
guiu aprender além de 125 épocas com essa configuracao de hiper-parametros caindo no

parametro de parada precoce.

Os parametros de IoU na validagao apresentaram os resultados mostrados na Fi-
gura 18. E perceptivel que, & medida que a perda diminui, as métricas de IoU aumentam.
Ao longo das épocas, o modelo demonstrou capacidade de aprendizado, alcancando um

pico de 0.90 de IoU.

FPN-Net: O treinamento da FPN-Net foi mais lento, conforme evidenciado pelo
grafico de perda, onde o modelo teve oscilagoes frequentes, como mostrado na Figura 19.
No entanto, diferente da U-Net, o modelo completou o niimero determinado de épocas,
indicando que ainda estava aprendendo, embora de maneira mais lenta que a U-Net, com
uma diferenca de mais de 0.2, como mostrado na Figura 20. Quanto as métricas de IoU,

foram muito semelhantes as da U-Net, chegando a 0.90 de IoU na validacao.

3.5.2 Yolo

1. Base de Dados: Para o treinamento do Yolo, a base de dados precisou passar por
uma fase adicional de processamento, pois foi utilizada a biblioteca ultralitcs para o
treinamento. Dado que o modelo nao compreende méascaras do tipo imagens de 0 e
1, apenas poligonos em arquivos .txt. A selecao automatica dos melhores aumentos
de dados ocorre automaticamente. Neste caso, foram selecionados os aumentos de
Blur e MedianBlur de 0.01, toGray de 0.01 e clip__limit entre 1 a 4.0.

2. Configuracao do Treinamento: Os hiper-parametros utilizados incluiram a fun-
¢ao de otimizagao SGD (descida de gradiente estocastica) com uma taxa de apren-
dizado de 0.01 e momentum de 0.9, lotes (batch size) de 32, 150 épocas e 35 para

parada precoce.
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Figura 17: Grafico de perda da U-Net. Fonte: Autoria Prépria

3. Avaliagao do Desempenho: Durante o treinamento, foram monitoradas métricas
de desempenho, como mAP50, mAP50-95 e fungoes de perda. Diferentemente da
U-Net e FPN-Net, aqui foi utilizada a DFL (Distribution Focal Loss) e a perda de

segmentacao.

Durante o treinamento do Yolo, observa-se que ele leva consideravelmente mais
tempo para aprender do que os outros modelos, conforme indicado pela fungao de perda
de segmentagao. No entanto, pela funcao de perda DFL, é possivel notar que ele poderia

ter uma queda maior, como ilustrado na Figura 22.

3.6 Experimentos

Os experimentos foram divididos em dois estudos. O primeiro estudo aborda ape-
nas os modelos de rede neural, utilizando as bases de dados 38-cloud e 95-cloud. O

segundo experimento consiste na reproducao dos experimentos propostos por Mohajerani

e Saeedi (2019).

No primeiro experimento, os modelos treinados na base de dados 38-cloud serao
testados na base 95-cloud com as modificacbes de remocao de pixels nulos propostas
na base de dados. Para esta avaliacao, devido a consideragoes de custo computacional,
optou-se por utilizar uma amostra representativa, composta por 30% dos dados da base

95-cloud escolhidas aleatoriamente com uma semente para utilizar as mesmas imagens.
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Figura 18: IoU para a U-Net. Fonte: Autoria Prépria

O principal objetivo é analisar a capacidade de generalizacao dos modelos e verificar sua
performance em relagao a métrica de IoU, fundamental para determinar a concordéancia
entre as mascaras de segmentacao produzidas e as mascaras verdadeiras. Este experimento

permitira comparar os modelos de aprendizado profundo entre si.

Para o segundo experimento, utilizando os dados de teste fornecidos por Mohaje-
rani e Saeedi (2019), seréd aplicado o mesmo sistema. Primeiramente, a imagem ¢é dividida
em varios patches nao sobrepostos de 384 x 384 pixels. Em seguida, cada patch ¢é redi-
mensionado para 192 pixels (para se adequar a entrada da rede neural). Posteriormente,
¢é redimensionado novamente para 384 x 384 pixels. Uma vez que as mascaras previstas

de todos os patches sao produzidas, elas sao unidas para criar a mascara final de nuvem

da imagem de teste original. (MOHAJERANI; SAEEDI, 2019)
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Figura 19: Grafico de perda da FPN-Net. Fonte: Autoria Prépria

4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secao, serao apresentados e analisados os resultados dos experimentos, que
tiveram como objetivo avaliar a eficacia de diferentes modelos de segmentacao semantica
aplicados as bases de dados 38-cloud e 95-cloud. Os modelos foram testados quanto a sua
capacidade de segmentar nuvens com base em imagens de satélite, utilizando métricas

como o IoU, Precisao, Revocacgao e Acuracia Geral.

4.1 Avaliagcao dos Modelos

Na Tabela 1, apresentam-se os resultados obtidos pelos diferentes modelos avali-
ados. Destaca-se que o modelo Cloud-Net dentre os modelos de aprendizado profundo
obteve o melhor desempenho, com um IoU de 73.99%, seguido pelo FPN-Net com 68.75%,
U-Net com 65.04%, e YOLO com 60.91%. Esses resultados sugerem que o treinamento na
base de dados 38-cloud foi capaz de gerar um modelo Cloud-Net eficiente na segmentacao

semantica de nuvens.
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Figura 20: Perda da U-Net e Perda da FPN-Net. Fonte: Autoria Prépria

Modelo | IoU (%) | Precisao (%) | Revocagao (%) | Acuracia (%) | N. Parametros
YOLO 60.91 91.69 67.31 75.77 3.263.811
U-Net 65.04 82.0 75.83 82.47 237.366

FPN-Net 68.75 84.10 78.99 84.47 11.699.724

Cloud-Net 73.99 77.64 78.52 97.73 36.465.793

Tabela 1: Resultados do Experimento 1. Fonte: Autoria Proépria

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados dos modelos nos testes propostos. Os

resultados deste experimento para a Cloud-net e Fmask foram extraidos de Mohajerani e

Saeedi (2019), visto que o Fmask requer mais bandas além das RGB e NIR (infravermelho

proximo), as quais nao estavam disponiveis para teste no conjunto de dados 38-cloud. A

Figura 24 exibe uma imagem gerada pela Cloud-net a esquerda, enquanto a direita esta

a verdade terrestre dos testes do experimento 2, com um IoU de 91.68.

Modelo | IoU (%) | Precisao (%) | Revocacao (%) | Acuracia (%)
YOLO 60.72 88.26 69.34 82.99
U-Net 65.63 83.0 75.64 89.00

FPN-Net 69.48 85.05 79.00 90.47
Fmask 75.16 77.71 97.22 94.89

Cloud-Net 78.50 91.23 84.85 96.48

Tabela 2: Resultados do Experimento 2. Fonte: Autoria Proépria
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Figura 21: Grafico de perda do Yolo. Fonte: Autoria Prépria

Além dos resultados quantitativos, é importante destacar algumas observacoes
qualitativas. A Figura 23 mostra exemplos de predi¢oes dos modelos em imagens da base
38-cloud. E possivel observar que, mesmo apresentando uma media de IoU mais baixo
nos testes, a YOLO tende a se assemelhar mais a paisagem terrestre em alguns casos,
embora ocasionalmente falhe na segmentacao precisa de algumas nuvens. Neste exemplo
a Yolo se sai melhor que alguns modelos com um IoU para esta imagem de 72.64%, a
U-net e Fpn-net apresentaram um IoU de 0.67 e 0.55 respectivamente, a Cloud-net teve
um IoU de 91.90

4.2 Analise dos Resultados

A analise dos resultados revela ideias importantes sobre o desempenho dos diferen-
tes modelos de segmentacao. Utilizando o IoU como métrica principal na Tabela 1, mostra
que o modelo Cloud-Net obteve a melhor pontuagao, seguido pela Fmask, FPN-Net, U-
Net e YOLO, respectivamente. Esses resultados sugerem que o treinamento na base de
dados 38-cloud permitiu ao modelo Cloud-Net uma excelente capacidade de generalizacao

para a base 95-cloud, indicando eficacia na segmentagao seméantica de nuvens.

Outro aspecto relevante é a discrepancia no processo de treinamento entre os mo-
delos. Enquanto a U-Net e a FPN-Net demonstraram treinamentos mais consistentes e
semelhantes, a YOLO exigiu uma etapa adicional durante o treinamento, o que pode ter

introduzido erros adicionais por ter que utilizar uma fun¢do para encontrar contornos do
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Figura 22: Grafico de perda da Yolo. Fonte: Autoria Prépria

OpenCV que pode nao ter encontrando algumas nuvens na verdade terrestre. Isso des-
taca a importancia de selecionar cuidadosamente o modelo mais adequado para a tarefa
especifica, considerando nao apenas a precisao final, mas também a eficiéncia, tempo de

processamento e confiabilidade durante o treinamento.

E crucial considerar a eficiéncia computacional dos modelos avaliados. Um as-
pecto importante a ser destacado é o nimero de parametros de cada modelo, pois isso
esta diretamente relacionado aos recursos computacionais necessarios para treinamento e

inferéncia.

Ao analisar os nimeros de parametros dos modelos avaliados, observa-se que a
Cloud-Net possui um ntumero significativamente maior de parametros em comparagao
com os outros modelos, totalizando 36.465.793 parametros. Em contraste, a U-Net, a
FPN-Net e a YOLO oferecem alternativas mais leves, com 537.366, 11.699.724 e 3.263.811
parametros, respectivamente. Essa discrepancia na complexidade dos modelos tem im-
plicacoes diretas na eficiéncia computacional, especialmente em cenarios onde os recursos

sdo limitados.

A escolha do modelo ideal nao deve se basear apenas no desempenho em termos
de métricas de avaliacdo, mas também na eficiéncia computacional. Modelos mais leves,
como a U-Net, a FPN-Net e a YOLO, podem ser mais adequados em cenarios onde os
recursos computacionais sao limitados, enquanto a Cloud-Net, apesar de sua eficacia, pode

exigir um investimento computacional substancial.
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Essa relagao entre desempenho e complexidade computacional fornece ideias vali-
osas para a selecdo e implementacao de modelos em aplicagoes praticas, onde a eficiéncia

é uma consideragao crucial.

Comparagao dos Modelos

Verdade Terrestre UNET

FPN YOLO

Figura 23: Exemplo de predi¢coes dos modelos em imagem 38-Cloud. Fonte:
Autoria Propria
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Figura 24: Exemplo de cena predita do experimento 2, a esquerda a Cloud-net
e a direita a verdade terrestre. Fonte: Autoria Prépria
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados do experimento e na andlise detalhada dos diferentes
modelos de segmentacao semantica de nuvens, emerge uma compreensao mais ampla sobre
a relagao entre desempenho e complexidade computacional. A distin¢ao entre os modelos
avaliados destaca nao apenas suas pontuagoes de IoU e outras métricas de avaliacao,
mas também a importancia critica de considerar a eficiéncia computacional na escolha do

modelo ideal.

Enquanto a Cloud-Net se destaca com seu desempenho superior de IoU, é essen-
cial reconhecer que sua eficicia vem acompanhada de uma complexidade computacional
significativa, representada por um numero substancialmente maior de pardmetros em
comparagao com outros modelos avaliados. Em contraste, modelos mais leves, como a
U-Net, a FPN-Net, a YOLO e ate modelos baseados em limiar como a Fmask, ofere-
cem alternativas viaveis, especialmente em cenarios onde os recursos computacionais sao

limitados.

Essa analise detalhada proporciona uma compreensao mais abrangente das consi-
deragoes praticas envolvidas na sele¢ao e otimizagao de modelos de segmentacao semantica
em aplicagoes relacionadas a analise de imagens de satélite. Ao equilibrar o desempenho
do modelo com sua eficiéncia computacional, os profissionais podem tomar decisoes infor-
madas que garantam a implementacao bem-sucedida e eficaz desses modelos em ambientes
do mundo real. Essas consideragoes sao fundamentais para maximizar o desempenho e a

eficiéncia dos sistemas de segmentacao seméantica em cendarios praticos.

Além disso, este estudo aponta para possiveis direcoes futuras de pesquisa, como a
exploracao de técnicas de otimizagao e ajuste fino dos modelos para melhorar ainda mais
seu desempenho em segmentacdo de nuvens, bem como a investigacao de abordagens
hibridas que combinem as vantagens de diferentes modelos para alcancar resultados ainda
mais robustos e precisos. Outro ponto a ser estudado serd a exploracao de modelos para
outros satélites como o sentinel-2 com uma base como cloudsen-12 onde tem imagem de
todas as bandas do sentinel-2, e segmentar nao apenas as nuvens mas as sombras de
nuvens, e explorar mais as técnicas baseadas em limiar.

Portanto, para aplicagbes relacionadas a analise de imagens de satélite, ¢ funda-
mental considerar cuidadosamente as caracteristicas especificas de cada modelo e sua

adequacgao para a tarefa em questdo, visando maximizar tanto o desempenho quanto a
eficiéncia em cenarios praticos.
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