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RESUMO

Os RPAS - Remotely Piloted Aircraft System, popularmente conhecidos como drones,

vém sendo utilizados para identificar automaticamente objetos e cenarios
(normalmente caixas d’agua, baldes, vasos de plantas, e outros recipientes contidos
em lixo a céu aberto) que caracterizam potenciais criadouros de mosquitos, como o
Aedes aegypt, a partir das imagens adquiridas. Contudo, apesar de se saber que agua
parada € uma condicdo essencial para a procriagcdo de mosquitos, os sistemas de
visdo computacional (SVCs) propostos na literatura para analise automética das
imagens nédo incluem a deteccdo de agua nos objetos e cenarios suspeitos, 0 que
constitui uma limitacdo técnica para a utilizacdo efetiva dos drones nas acfes de
monitoramento e controle de vetores. Neste trabalho é proposto um método que
emprega uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (RNA-MLP) para
identificacdo de pequenas porcdes de agua em imagens multiespectrais adquiridas
por drones. Para a realizagéo dos experimentos foi composta uma base contendo 151
imagens multiespectrais de 1280x960 pixels, que estéo divididas em dois conjuntos e
gue foram adquiridas a partir de cenarios simulados contendo pequenos recipientes
com e sem agua em um ambiente controlado. Os resultados obtidos pelo método
proposto (precisdo média de 0.759) corroboram seu potencial para incrementar a
viabilidade técnica dos SVCs existentes, tornando-os mais efetivos no combate aos

focos de mosquitos, o que pode trazer contribuicdes para a area de saude publica.

Palavras-chave: RPA, Drone, Mosquito, Aedes aegypt, Agua, Aprendizagem de

maquina.



ABSTRACT

RPAS - Remotely Piloted Aircraft System, popularly known as drones, are used to
automatically identify objects and scenarios (normally water tanks, buckets, plant pots,
and other containers contained in open-air trash) that characterize potential mosquito
breeders, such as Aedes aegypt, from the acquired images. However, despite knowing
that water stagnation is an essential condition for mosquito breeding, computer vision
systems (SVCs) proposed in the literature for automatic image analysis do not include
the detection of water in suspicious objects and scenarios, which which constitutes a
technical limitation for the effective use of drones in vector monitoring and control
actions. In this work, a method is proposed that employs an Artificial Neural Network
of the Multilayer Perceptron type (RNA-MLP) to identify small portions of water in
multispectral images acquired by drones. To carry out the experiments, a database
was composed containing 151 multispectral images of 1280x960 pixels, which are
divided into two sets and were acquired from simulated scenarios containing small
containers with and without water in a controlled environment. The results obtained by
the proposed method (average precision of 0.759) corroborate its potential to increase
the technical solutions of existing SVCs, making them more effective in combating

mosquito outbreaks, which can bring contributions to the area of public health.

Keywords: RPA, Drone, Mosquito, Aedes aegypt, Water, Machine Learning
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta primeiramente a contextualizacéo do tema investigado
nesta pesquisa (se¢éo 1.1). Na sequéncia sdo apresentados trabalhos correlatos da
literatura e as lacunas de pesquisa (sec¢do 1.2). Na secdo 1.3 sdo descritos os
objetivos. Por fim, na secdo 1.4, apresenta-se a justificativa para proposicdo do
método de aprendizagem.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Nos ultimos anos tém sido registrados nimeros cada vez maiores de casos de
doencas causadas por mosquitos, como o Aedes aegypti, que € o principal vetor da
dengue, chikungunya e a zika. Para a Organizacao Mundial de Saude (OMS), isso é
um motivo de preocupacao, pois segundo dados levantados, a incidéncia da doenca
cresceu consideravelmente nas Ultimas duas décadas, chegando a mais de 4,2
milhdes de casos em mais de 130 paises, ou seja, aproximadamente metade da
populacdo mundial corre risco de contagio, com uma estimativa de que cerca de 100
a 400 milhdes de pessoas podem contrair dengue a cada ano (OMS, 2023; ONU,
2023).

Nas Américas, mais de 3,1 milhées de casos foram notificados até o més de
julho de 2023, sendo cerca de 80% (2,6 milhdes de casos) somente no Brasil (PAHO,
2023). Segundo o Ministério da Saude (MS), até maio de 2023 ocorreram no Brasil
1.379.893 casos provaveis de dengue, com taxa de incidéncia de 647 casos por 100
mil habitantes, com 635 0Obitos confirmados. Se comparado ao mesmo periodo de
2022, houve um aumento de 22% no namero de casos. Com relacéo a chikungunya,
foram notificados 118.448 casos provaveis (taxa de incidéncia de 56 casos por 100
mil habitantes), sendo as maiores taxas apresentadas nas regifes nordeste e sudeste.
No que tange a zika, foram notificados 8.413 casos provaveis no pais, levando a uma
taxa de incidéncia de 4 casos/100 mil habitantes (MS, 2023).

A quantidade de casos de doencas causadas pelo mosquito Aedes aegypti sO
demonstra como é importante identificar formas para minimizar a sua proliferacéo,
pois o aumento do nimero de notificagdes esta correlacionado a um maior gasto para
os municipios (DANTAS, 2021). Atualmente existem diversas ac¢des de prevengéo e
controle, as quais envolvem o governo federal, os governos estaduais e municipais,

agentes de saude e a comunidade.
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A prevencdo e controle do mosquito pode ser operacionalizada através de
quatro acdes: 1. Prevencao da reproducédo do mosquito. 2. Protecédo individual contra
picadas de mosquito. 3. Envolvimento da comunidade. 4. Vigilancia ativa de virus e
mosquitos (OMS, 2021). Essa ultima é incentivada pela OMS visando a criacdo de
ferramentas inovadoras ou novos métodos de gestéo para identificacdo de vetores e
intervencdes sustentaveis, eficazes e adaptadas para o contexto atual (OMS, 2023).
N&o obstante, o uso inovador da tecnologia para combater focos de mosquitos pode
contribuir para o atingimento dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
estabelecidos na agenda 2030 da Organizacéo das Nac¢des Unidas (ONU).

Segundo o MS (2022d), os reservatorios para armazenamento de agua de uso
doméstico como as caixas d'dgua, tambores e baldes sdo vistos como potenciais
criadouros de mosquitos. Além desses reservatorios, vasos de plantas, pneus, calhas,
assim como recipientes contidos em lixo a céu aberto podem conter pequenas
porcdes de agua e, portanto, também sédo considerados potenciais focos larvais.
Ocorre que, quando existe agua parada em algum desses itens mencionados, a
suspeita de possivel foco larval é aumentada, visto que essa é uma condi¢do
essencial para 0 mosquito se desenvolver e procriar.

Para conter a proliferacdo dos mosquitos, somente no ano de 2023 (até de
junho), foram utilizados 15 milhdes de inseticidas em pastilhas, 33 mil litros para
fumacé e aproximadamente 57 mil quilos de inseticidas em p0, a maior parte aplicada
em objetos com agua armazenada (MS, 2023).

Quando os assuntos séo relacionados a protecao individual e a participacao da
comunidade, normalmente sdo realizadas acdes populares como campanhas atraves
das midias sociais, distribuicdes de panfletos em areas mais propensas a surtos. Tudo
isso para explicar a populacdo que o envolvimento das pessoas é uma medida
relevante para contencdo do aumento de casos de doencas causadas pelo Aedes
aegypti, pois os objetos e cenéarios na maioria das vezes ficam em locais residenciais
€ COmMOo 0S acessos Sao restritos aos agentes de saude, isso acaba dificultando as
acOes que dependem apenas do governo (MS, 2022c).

No campo do sensoriamento remoto (SR), os satélites comumente empregados
para monitoracao terrestre podem ser empregados em solugdes que visam o combate
aos focos de mosquitos. Contudo, as baixas resolucbes espacial e temporal sao
fatores que limitam suas utiliza¢des nesta tarefa, mesmo considerando satélites mais

modernos como o WorldView-4. Assim, os drones tém surgido como excelentes
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alternativas em tarefas de sensoriamento remoto, jA que possibilitam voos mais
préximos ao solo obtendo imagens com altas resolucbes espacial e temporal
(CARRASCO-ESCOBAR et al., 2019; DINIZ e MEDEIROS, 2018; e PASSOS et al.,
2018).

Nesse contexto, os drones tém sido um grande aliado na identificacdo dos
focos de mosquitos. Nos ultimos anos tém sido propostos diversos sistemas de visédo
computacional (SVCs) para identificagdo automética de objetos e cenarios que
caracterizam potenciais focos de mosquitos a partir de imagens adquiridas com 0 uso
de drones, tais como Bravo et al. (2021), Passos et al. (2020) e Rossi, Backes e Souza
(2020).

Contudo, apesar de se saber que agua parada propicia a proliferacdo de
mosquitos, tais sistemas normalmente ndo detectam a existéncia de 4gua nos objetos
e cenarios identificados nas imagens. Apenas alguns poucos trabalhos, como Bravo
et al. (2019); Bravo (2019) e Prasad (2015), exploraram essa questdo, mas as
solugcdes apresentadas em tais trabalhos ainda estdo longe de contemplar as reais
necessidades.

Portanto, um método que possa detectar pequenas por¢des d’agua pode
incrementar a viabilidade técnica dos SVCs existentes, como por exemplo o0s
propostos em Agarwal et al. (2014); Mehra et al. (2016); Bravo et al. (2021); Passos
et al. (2020) e Rossi, Backes e Souza (2020), aumentando a efetividade do uso de
drones no combate aos focos de mosquitos, como mencionado em Cotrin et al. (2022).
Neste trabalho denominam-se pequenas porgbes d’agua, a agua contida em
pequenos objetos como baldes, vasos de plantas, e outros recipientes normalmente
contidos em lixo a céu aberto, os quais sdo mencionados em documentos do MS e

sdo normalmente considerados nos estudos da literatura.

1.2 TRABALHOS CORRELATOS E LACUNA DE PESQUISA

Existem varios trabalhos na literatura da ultima década propondo o uso de
drones para identificacdo automatica de objetos e cenarios que caracterizam
potenciais focos de mosquitos, entre 0os quais podemos citar: Agarwal et al. (2014),
Bravo et al. (2021); Dias et al. (2018); Hardy et al. (2019); Mehra et al. (2016); Passos
et al. (2018); Passos et al. (2020); Rossi, Backes e Souza (2020) e F Trujillano et al.
(2023).
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Nesses trabalhos normalmente sdo levados em conta o0s principais objetos
suspeitos como caixas d’agua, pneus, piscinas, vasos de plantas, calhas, além de lixo
inorganico a céu aberto. Alguns poucos desses trabalhos mencionam deteccdo de
pequenas por¢cdes de dgua, como Mehra et al. (2016) e Dias et al. (2018), entretanto,
0s experimentos conduzidos em tais trabalhos ndo demonstram isso.

Ha também trabalhos que exploram o uso de drones para identificacdo de
potenciais focos de mosquitos a partir de caracteristicas de corpos d’agua como
bracos de mares, rios e lagos, tais como os trabalhos de AMARASINGHE e
WIJESURIYA (2020), CARRASCO-ESCOBAR et al. (2019); HAAS-STAPLETON et
al. (2019); MINAKSHI et al. (2020); STANTON et al. (2021) e SUDUWELLA et al.
(2017).

Amarasinghe e Wijesuriya (2020) apresentaram um sistema para controle de
reproducdo de mosquitos baseado em imagens coletadas por drone. Criaram dois
algoritmos para identificar agua estagnada utilizando caracteristicas das imagens e
com isso identificar de forma automatica focos dos mosquitos. Os autores
conseguiram em seus experimentos uma acurdcia acima de 81% no primeiro
algoritmo e 91% com o segundo. Os dois algoritmos sdo baseados em técnicas de
processamento de imagem e aprendizado de maquina, nos quais foram utilizados
para treinamento e testes apenas as bandas RGB (Red, Green e Blue), sendo que,
apenas com as informacdes dessas bandas néo é possivel distinguir se existe agua
ou nédo nos locais suspeitos.

Carrasco-Escobar et al. (2019) exploraram o uso de drones no mapeamento de
corpos d’agua baseando-se em imagens multiespectrais de alta resolucao
discriminando caracteristicas de corpos d’agua na regido da Amazdnia Peruana. Os
experimentos conduzidos utilizaram 31 corpos d’agua entre artificiais e naturais, como
viveiros de peixes, riachos, cérregos e pantano. As imagens foram classificadas com
aprendizagem supervisionada e algoritmo de arvore de decisdo na ferramenta Google
Earth Engine (GEE), onde foi obtido uma acuracia média de 87% a 97% na
identificacdo de corpos d’agua. Apesar disso, o estudo ndo levou em consideragéo a
identificacdo de pequenas porcdes de agua contidas em pequenos recipientes, e 0
uso da ferramenta (GEE) para realizar a classificagcéo, traz limitagcbes tanto em
conectividade com internet, quanto no custo de utilizacao e licenca de uso.

Haas-Stapleton et al. (2019) propuseram a utilizacado de drone equipado com

uma camera multiespectral de alta resolugcdo para quantificar e mapear agua



20

acumuladas em superficie de um pantano de maré na Baia de S&o Francisco (EUA),
para classificar de forma automatica a identificacdo de larvas de mosquitos. No total
0s autores coletaram 17.836 imagens multiespectrais, nas quais para identificar as
caracteristicas de agua utilizaram o software SlantView. Para quantificacdo de
guantidade de larvas e pupas foi utilizado o software MATLAB Al com Deep Learning,
Image Processing and Computer Vision Toolboxes. Para classificacdo automética das
larvas foi utilizada uma rede neural convolucional sendo empregada a AlexNet
Convolutional Neural Network (CNN). Os resultados obtidos tiveram uma acuracia de
94,1% na classificacéo de larvas e 52,8% para pupas. Os autores nao disponibilizaram
o banco de imagens; apresentaram um software utilizado na agricultura para
identificacdo de porgdes d’agua, e os softwares empregados inviabilizam a criacao de
um sistema de baixo custo pois ambos possuem licenga de utilizagéo.

Minakshi et al. (2020) conduziram um estudo para validar o uso de drones para
otimizar o mapeamento preditivo de potenciais criadouros de mosquitos da malaria,
baseado em assinaturas de corpos d’agua através das bandas RGB e multiespectrais
das imagens coletadas. Também propuseram disponibilizar os ortomosaicos das
localizacbes dos potenciais focos em um aplicativo para utilidade publica. Foi
empregada classificacdo supervisionada utilizando a ferramenta do Google Earth
Engine (GEE) e o treinamento do modelo com as imagens RGB com Faster (Faster
R-CNN). Embora os resultados tenham sido promissores, os autores abordaram
apenas identificacdo de pogas d’agua e nao disponibilizaram o banco de imagens
descrito no trabalho. A utilizacdo da ferramenta (GEE) para realizar classificacéo traz
limitacbes no que esta relacionado as essas técnicas, possuindo limitacbes para
customizagdes, assim como em conectividade com internet, custo e licenca de
utilizacdo. Além do fato de que utilizaram o indicador NDVI para as imagens
multiespectrais o qual é utilizado para analisar medicGes de sensoriamento remoto a
partir de uma plataforma espacial, 0 que nédo garante a mesma aplicabilidade para
sensores levados a bordo de drones.

Stanton et al. (2021) realizaram um experimento para identificar criadouros de
larvas de mosquitos da malaria a partir de coleta de imagens através de drones. O
experimento teve como foco a identificacdo de corpos d’agua e vegetacao aquatica, a
qual os autores utilizaram métodos manuais e analise de imagens de objetos
geograficos baseado em Geographic Object-Based Image Analysis (GeoOBIA) e

utilizaram o algoritmo LargeScaleMean-Shift disponivel no software de codigo aberto
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Orfeo Toolbox. O estudo conseguiu cobrir 8,9 km2 e uma acuracia média de 98% na
identificacdo de habitats do mosquito baseado em caracteristicas de corpos d’agua.
O experimento ficou limitado apenas em corpos d’agua sem realizar a abordagem de
objetos como, vasos de plantas, pneus, caixas d’agua, potes, baldes, que sao
potenciais criadouros de mosquitos, além disso as imagens inicialmente foram
classificadas manualmente pelos autores.

Suduwella et al. (2017) propuseram um processo para identificacdo de
criadouros de mosquitos em locais com 4gua estagnada e inacessiveis a partir de
imagens coletadas com drones no Sri Lanka. Os autores conseguiram uma acuracia
acima de 81% no conjunto de dados DS2. No entanto, tal trabalho disponibiliza as
imagens adquiridas.

Uma parcela consideravel dos trabalhos levantados na revisdo da literatura
aborda o uso de drones para identificacdo automatica de objetos e cenarios suspeitos
e de corpos d’agua, conforme ja detalhado anteriormente. No entanto, no que tange a
identificacdo de pequenas porc¢des de agua, foram encontrados apenas os trabalhos
de PRASAD (2015); BRAVO (2019) e BRAVO et al. (2019).

Prasad (2015) prop6s um método baseado em combinacao de método de cores
e método baseado em fluxo Optico, e com isso identificar baixa saturacéo e alto brilho
nas imagens e as aplicou em um classificador SVM para realizar a classificacdo das
caracteristicas da agua, como por exemplo a propriedade de espelhamento.
Entretanto, o método é propenso a falhas pois o fluxo éptico é incapaz de distinguir
regioes distantes e pode identificar erroneamente objetos muito préximos que podem
ser classificados como agua, como exemplo, reflexos da luz solar em objetos como
metais e vidros refletivos. Além disso, nos experimentos foram abordadas apenas
pogas d’agua.

Ja no trabalho de Bravo (2019), prop6s um indicador baseado em Algoritmos
Genéticos (AG), para identificacdo de agua, utilizando as bandas RGB e NIR, mesmo
com resultados promissores, 0 numero de imagens empregada no experimento foi
pequeno e ndo continham os principais objetos aos quais sédo potenciais criadouros
de mosquitos, além do fato de que para obtencdo da banda espectral infravermelho
préximo, o autor empregou uma lente especial adaptada na camera RGB, que
provocou a contaminacdo das bandas do espectro visivel.

Bravo et al. (2019) propuseram uma abordagem que combinam imagens

aéreas do Espectro visivel (VIS) e Infravermelho Proximo (NIR), adquiridas por
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sensores utilizados em drones, e assim fornecer um indice indicativo para deteccao
de pequenas por¢des de agua, utilizando técnicas de (AG) e Redes Neurais (RN). Os
resultados alcancados na detecc¢éo de pequenas por¢des de dgua foram satisfatorios,
no entanto, os autores utilizaram para 0s experimentos apenas imagens de piscinas
e fontes, mas ndo empregaram objetos que sédo caracterizados como potenciais
criadouros dos mosquitos, como caixas d’agua, pneus, tambores, vasos de plantas e
lixo inorganico a céu aberto.

Explorando os estudos pode-se observar algumas lacunas, mas a principal
delas é a ndo identificacdo de agua nos cenarios e objetos suspeitos, que limita muito
a aplicacao pratica dos drones. Os poucos trabalhos, como os de Bravo et al. (2019);
Bravo (2019) e Prasad (2015) que fazem mencao as pequenas por¢cdes de agua
possuem limitacBes tanto nas imagens utilizadas, quanto nos métodos propostos.
Assim, os SVCs propostos na literatura para identificagdo automatica de potenciais
focos de mosquitos ainda carecem de métodos computacionais para caracterizacao
de &gua nos objetos e cenérios detectados, para torna-los mais efetivos.

Neste contexto emerge a seguinte questao de pesquisa: como identificar &gua
nos objetos e cenarios que representam potenciais focos de mosquitos, a partir das

imagens adquiridas por drones?

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver método computacional empregando aprendizagem de maquina
(AM) para identificacdo de pequenas porcdes de agua em imagens multiespectrais

adquiridas por drones.
1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar de experimentos preliminares para definir qual algoritmo de AM é mais
indicado para compor o método proposto;

e Desenvolver um método de aprendizagem de maquina para identificagdo de
agua;

e Compor uma base de imagens (incluindo imagens anotadas) para conducdo dos

experimentos e avaliar o método proposto;
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1.4 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

O uso de drones tém se mostrado uma tecnologia promissora para apoiar
diversas areas de estudos. Muitos pesquisadores vém investindo na utilizacdo de
drones para identificacdo automatica de criadouros de mosquitos, visto que eles
facilitam as fiscalizacdes em areas de dificil acesso, com menor tempo, menor custo
e fornecem imagens com altas resolugbes espacial e temporal, se comparadas com
imagens de satélites.

Resolucdo espacial pode ser definida pela dimensdo da area que cada pixel
representa. JA a resolucdo espectral esta relacionada a quantidade de bandas
espectrais que os sensores levados a bordo de satélites podem medir, sendo que
satélites possuem numeros bem superiores de sensores se comparados com cameras
acopladas em drones. Por fim, a resolucéo temporal pode ser definida como o periodo
no qual um satélite torna a visitar uma determinada area no globo terrestre. O Landsat
8, por exemplo, demanda 16 dias para realizar esse processo (LABGEO, 2023).

Imagens coletadas a partir de sensores acoplados em drones se mostram mais
adequadas para auxiliar a identificacdo de padrbes relacionados aos focos de
mosquitos visto que é possivel obter imagens de alta resolucdo espacial, pois estao
mais proximos ao solo, e melhor resolu¢édo temporal, podendo realizar imageamento
em tempo real.

E importante destacar que a detecgdo de corpos d’agua a partir de imagens de
satélites é uma tarefa muito comum, sendo normalmente resolvida a partir do uso de
caracteristicas espectrais de imagens adquiridas por sensores especificos para
compor assinaturas (ou indices) que caracterizam padrbées atribuidos aos corpos
d'agua e a outros elementos da superficie terrestre (POLIDORIO et al., 2014).

No entanto, a deteccdo de 4gua que possa estar contida em pequenos objetos
a partir de imagens coletadas de sensores levados a bordo de satélite torna-se inviavel
devido as suas resolugdes espaciais. Assim, se por um lado o uso de drones propicia
a aquisicao de imagens com altas resolucdes espaciais e temporais, por outro lado
normalmente os sensores acoplados a eles sdo de baixa resolugcdo espectral,
inviabilizando o uso das assinaturas espectrais propostas na literatura. E nesse

contexto que se justifica 0 método proposto no presente trabalho.
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Destaca-se que a investigacdo conduzida nesta pesquisa pode trazer
contribuicbes para o cumprimento dos ODS estabelecidos pela Organizacdo das
Nac¢bes Unidas, especialmente o ODS 3 (Saude e Bem-Estar), no que tange a reducéo
da disseminacdo de enfermidades como malaria, dengue e zika; o ODS 15 (Vida
Terrestre), no que se refere a minimizacdo de potenciais impactos ambientais
adversos; e o0 ODS 9 (Industria, Inovacdo e Infraestrutura), no que diz respeito a

criacdo de solugbes inovadoras para desafios de salude publica e do meio ambiente.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados tdpicos que embasam o desenvolvimento tedrico
deste trabalho, como informagdes sobre o mosquito Aedes aegypti (secdo 2.1),
caracterizagao de corpos d’agua em imagens digitais (segéo 2.2) e aprendizagem de
maquina (secdo 2.3). Nesta ultima secdo sdo apresentados conceitos sobre RNA e

MLP, que séo as bases do método proposto nesse trabalho.

2.1 MOSQUITO AEDES AEGYPTI: DOENCAS TRANSMITIDAS, CICLO DE VIDA,
HABITOS, LOCAIS DE PROLIFERACAO E INSPECAO DE POTENCIAIS
CRIADOUROS NO BRASIL

Aedes aegypti € o nhome do mosquito conhecido por ser o transmissor da
dengue, da chikungunya, da zika e da febre amarela urbana (MS, 2022a; SESA,
2022). Sendo essas doencas chamadas de arboviroses, que séo virus transmitidos
para hospedeiros. O mosquito € facilmente reconhecido devido sua caracteristica
diferenciada, que séo listras brancas no tronco, em sua cabega e pernas.

O Aedes aegypti é nativo da Africa, onde na década de 1950 foi erradicado no
Brasil, entretanto, novos registros foram notificados na década de 1960 (FIOCRUZ
MINAS, 2022). No que se refere as doencas, a dengue esta presente atualmente em
130 paises, a chikungunya em 115, o zika em 89 e a febre amarela em 40 (MS, 2022b).
O Brasil esta alinhado com a iniciativa Global de Arboviroses, quanto a vigilancia e
acOes de assisténcia aos pacientes em fases aguda e crbnica, assim como,
abordagens de prevencéo, controle, fortalecimento de servigos de salde, diagnéstico,
manejo clinico, capacidade de vigilancia e controle de vetores (MS, 2022b).

O ciclo de vida do mosquito se divide em 4 fases, sendo elas: ovo, larva, pupa
e adulta. Os locais que a fémea costuma colocar seus ovos sdo Umidos e quentes,
especificamente em recipientes como, vasos de plantas, pneus, tambores, calhas,
piscinas, caixas d’agua destampadas, lixo inorganico a céu aberto ou qualquer outro
objeto que possa acumular agua parada (MS, 2022a; SESA, 2022; FIOCRUZ MINAS,
2022).

Os mosquitos machos e fémeas possuem alimentacdes distintas, enquanto os
machos se alimentam de seiva das plantas e as fémeas necessitam de sangue para

amadurecimento dos ovos, que ndo sao colocados diretamente na agua e sim nas



26

paredes dos recipientes e proximo a superficie da agua. Esses locais oferecem
melhores condi¢cbes para a sobrevivéncia, havendo chuva e o nivel da agua do
recipiente se elevando e entrando em contato com 0s ovos, basta 30 minutos para
eles eclodirem e cerca de nove dias para os ovos chegarem na fase adulta (SESA,
2022).

O Aedes aegypti possui habitos diurnos, vive em meédia 30 dias e a fémea
costuma viver dentro das casas em ambientes escuros e baixos com temperatura que
variam entre 24 e 28°C, chega a colocar entre 150 e 200 ovos e n&o os colocam todos
em um unico recipiente, o que dificulta o trabalho de prevencéo e controle larval (MS,
2022a; SESA, 2022; FIOCRUZ MINAS, 2022).

Existem regides mais afetadas com a proliferagdo do mosquito, normalmente
regides com crescimento urbano desordenado, locais periféricos a qual a populagéo
possui menor renda, sendo locais com maior probabilidade de existéncia de objetos
que sao caracterizados potenciais criadouros do mosquito, como caixas d’agua
destampadas, pneus, garrafas e lixo inorganico a céu aberto (FIOCRUZ MINAS, 2022;
MS, 2022a, MS, 2022c).

Para controle e combate da proliferacdo do mosquito, o MS e cada municipio
trabalham com conscientizacdo da populacdo através de campanhas, e com
inspecdes compostas por Agentes de Saude através de acdes de visitas domiciliares
para identificacdo e contencao de focos larvais (MS, 2022a; MS, 2022c. Entretanto,
fiscalizacdes com Agentes de Saude séo caras, demoradas, perigosas, limitadas e
temporais, além de ndo garantirem a cobertura de grandes espacos urbanos,

deixando uma lacuna em locais que necessitam de vistorias (GRUBESIC et al., 2018).

2.2 CARACTERIZACAO DE AGUA EM IMAGENS DIGITAIS

Corpo d’agua pode ser descrito como qualquer acamulo significativo de agua
na superficie terrestre ou em outro planeta, como mares, rios e lagos. Na literatura de
sensoriamento remoto (SR) ha muitos trabalhos abordando deteccdo de corpos
d’agua e outras assinaturas, como solo e vegetagao, a partir de imagens de satélites.
Existem indices que sdo calculados baseados nas bandas espectrais disponiveis nos
satélites. Esses indices sdo amplamente utilizados no campo de SR para identificar

agua, sendo algum deles, NDWI — Normalized Difference Water Index (GAO, 1996) e
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lIA — indice Indicador de Agua (POLIDORIO et al., 2014), os quais s&o baseados na
combinacéo das bandas verde visivel (GREEN) e infravermelho proximo (NIR)
Como demonstrado na Figura 1, o lIA propicia indicagfes das caracteristicas

de reflectancia de agua por meio dos pixels com tons de cinza mais claros.

Figura 1: Identificacao de corpos d’agua a partir de imagens de satélite utilizando o
lHA.

Fonte: Polidoro et al. (2014)

Segundo Polidorio et al. (2014), a 4gua tem a caracteristica de refletir uma
parcela muito pequena da luminosidade incidida, pois a maior parte da energia
luminosa incidente é transmitida, absorvida e dispersada pela dgua. O espectro da
radiacao refletida pela agua ocupa, em geral, a faixa de comprimentos de onda entre
400 a 900nm, o que equivale a faixa do visivel e o infravermelho-préximo.

A Figura 2 ilustra como sdo as medicdes de reflectancia em comparacdo aos
comprimentos de ondas, que séo as bases para elaboracdo dos indices indicativos de
corpos d’agua, solo ou vegetacgao, criados a partir de imagens adquiridas por satélites.
Pode-se verificar que as assinaturas espectrais de agua limpa e turva, ficam entre as
faixas do visivel (VIS) e infravermelho-proximo (NIR). Vale lembrar que drones com
cameras multiespectrais podem adquirir imagens com alta resolugcdo espacial e
temporal, mas com quantidades de bandas espectrais inferiores se comparadas com
as disponiveis em sensores acoplados aos satélites, o que pode inviabilizar o uso das
assinaturas espectrais propostas na literatura para identificacdo de agua nas imagens

adquiridas por eles.
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Figura 2: Assinaturas espectrais da agua, solo e vegetacéao
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Fonte: Florenzano (2014)

A MicaSense, empresa que desenvolveu a camera RedEdge-MX, utilizada
neste trabalho, fez a comparacéo do dispositivo com sensores de dois dos satélites
mais utilizados em SR, o Sentinel 2A e Landsat 8. Essa comparacao evidencia que 0s
satélites possuem maior numero de bandas espectrais, com faixas mais extensas, e
conseguentemente cobrem uma faixa maior dos espectros visivel e ndo visivel.

Na Figura 3 podem ser observadas essas diferencas entre as bandas
espectrais e niveis de refletdncia dos sensores acoplados em satélites e de cameras
multiespectrais acopladas em drones.

Figura 3: Diferencas entre as bandas espectrais e niveis de refletancia de sensores

acoplados em satélites e a camera RedEdge MX

RedEdge-MX biue

Fonte: Micasense (2022)
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2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de Maquina (AM) € um ramo da inteligéncia artificial (1A), que
por sua vez é subarea da ciéncia da computacdo. AM tem por objetivo o estudo e o
desenvolvimento de métodos e técnicas que permitem aos sistemas computacionais
aprenderem com dados, assim como reconhecer padrdes para tomadas de decistes
(GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016). Conforme define Mitchell (1997),
“Diz-se que um programa de computador aprende pela experiéncia E, com respeito a
algum tipo de tarefa T e performance P, se sua performance P nas tarefas em T, na
forma medida por P, melhoram com a experiéncia E”.

Quanto a forma de aprendizado, os algoritmos de AM podem ser divididos em

supervisionado e nao supervisionado, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4: Hierarquia classica de aprendizado
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Fonte: FACELLI et al. (2021)

O aprendizado supervisionado pode ser definido como um paradigma de AM
em gue um modelo é treinado usando um conjunto de dados rotulados, ou seja, as
entradas estdo associadas a saidas conhecidas. Durante o treinamento, o0 modelo
ajusta seus parametros para minimizar a diferenca entre as saidas preditas e as
saidas reais, aprendendo padrbes e relacdes nos dados. O aprendizado né&o-
supervisionado, por outro lado, envolve a modelagem de padrbes em dados nao
rotulados, sendo que o modelo busca identificar estruturas, agrupamentos ou

caracteristicas ocultas sem orientacdo externa. Nesse caso, o proprio modelo extrai
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informacdes significativas e organiza os dados com base em suas percepcdes, sem
referéncia a respostas conhecidas (RUSSEL e NORVIG, 2004).

De acordo com Mitchell (1997), os algoritmos de AM podem ainda ser divididos
de acordo com o tipo de tarefa que eles resolvem, conforme apresentado a seguir:

Classificacao: é uma tarefa de aprendizado supervisionado em que o objetivo
€ atribuir uma ou mais categorias (rotulos) a um conjunto de dados com base em
caracteristicas ou atributos. O modelo de classificacdo aprende a relacdo entre os
atributos e as categorias conhecidas durante o treinamento e, posteriormente, pode
prever as categorias para novos dados.

Regressao: é outra tarefa de aprendizado supervisionado em que o objetivo é
prever um valor numeérico, geralmente continuo, com base em uma ou mais variaveis
independentes. O modelo de regressdo aprende a relagdo entre as variaveis de
entrada e a saida desejada durante o treinamento, permitindo a predicdo de valores
para novos dados.

Agrupamento: o objetivo € dividir um conjunto de dados em grupos ou clusters
com base em caracteristicas semelhantes. Os pontos de dados dentro de um grupo
sdo mais semelhantes entre si do que com 0s pontos em outros grupos. Os algoritmos
de agrupamento identificam automaticamente padrées e estruturas nos dados, mas
sem categorias pré-definidas.

Associacado: visa descobrir padrbes interessantes e relacdes entre itens em
grandes conjuntos de dados. O objetivo é encontrar associacfes ou regras que
indiguem a co-ocorréncia de itens em transacdes ajudando, por exemplo, entender
padrées de comportamento de consumidores.

Sumarizagdo: é o processo de extrair informagdes essenciais e relevantes de
um conjunto de dados extenso, resumindo-o de maneira concisa. Pode envolver a
identificacdo de estatisticas importantes, tendéncias, padrdes ou caracteristicas
chave para fornecer uma visdo geral compreensivel do conjunto de dados sem a
necessidade de examinar todos os detalhes. Pode ser util para simplificar a analise e
a tomada de decisoes.

Na literatura ha inUmeras técnicas de AM para resolver as tarefas
anteriormente descritas. Algumas das técnicas supervisionadas empregadas em
classificacao e regressao, e que foram consideradas nesta pesquisa para identificacéo

de agua em imagens multiespectrais, sdo brevemente apresentadas a seguir.
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2.3.1 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

RNAs sdo baseadas em modelos matematicos que se assemelham ao modelo
biolégico (cérebro humano). Segundo Haykin (2003), uma RNA se assemelha ao
cérebro em dois aspectos: 1) a forma como aprende — o conhecimento € adquirido
pela rede a partir de um processo de aprendizagem; 2) a forma como armazena o
conhecimento — conexdes entre neurdnios, conhecidas como conexdes sinapticas sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As RNAs possuem capacidade além de mapear apenas relacdes de entradas
e saidas, sdo capazes de aprender por meio de exemplos de generalizacao que faz
com que esses modelos sejam grandes avangos para a tecnologia.

O processo de treinamento de uma RNA é executado a partir de um algoritmo
de aprendizagem cuja principal funcao é fazer modificacdo dos pesos sinapticos para
gue as saidas sejam adequadas para a finalidade, que pode ser classificacdo ou
regressao (DA SILVA & DE ASSIS BRITO FILHO, 2020).

Existem trés classes de arquiteturas para RNAs, as quais sao

fundamentalmente distintas como ilustra a Figura 5:

Figura 5: Classes de arquiteturas de RNAs
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Fonte: KAYKIN (2003)

e Camada unica: forma mais simples de camadas que é composta por
uma camada de entrada e uma camada de saida. Seu processo de

aprendizado s6 é realizado para frente, ou seja, aciclica (Referéncia).
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e Multiplas camadas: possui uma ou mais camadas ocultas, neurénios ou
unidades ocultas, cuja funcéo € intervir entre as camadas de entrada e
saida (KAYKIN, 2003). A rede adquire uma visédo global apesar de sua
atuacao local, isso devido ao conjunto extra de conexdes sinapticas e
da dimensdo a mais de interagbes neurais (CHURCHLAND e
SEJNOWSHI, 1992).

e Redes recorrentes: diferem das RNAs de camada Unica e multiplas
camadas, pois é realizado um processo de realimentacédo através de
pelo menos um laco de correcéo. A realimentacéo auxilia na capacidade
de aprendizagem da rede e consequentemente no seu desempenho
(KAYKIN, 2003).

2.3.1.1 Redes Neurais Atrtificiais Multilayer Perceptron (RNA-MLP)

Redes neurais de multiplas camadas, mais conhecidas como MLP (Multilayer
perceptron) (RNA-MLP), séo utilizadas para trabalhar com dados que ndo séo
linearmente separaveis. Esses modelos contemplam camadas de entradas e saidas,
e também camadas ocultas (intermediarias). Com isso propiciam mapeamento de
padrbes de entradas similares, com saidas diferentes. O sinal de entrada é propagado
para frente através da rede, camada por camada (HAYKIN, 2003).

Um dos algoritmos mais conhecidos quando se fala de MLP é o
backpropagation (RUMELHART e MCCELLAND, 1886), um algoritmo de aprendizado
supervisionado que trabalha com correcdo de erros para ajuste de pesos,
considerando os pares de entradas e saidas desejadas (BRAGA et. al., 2000). Seu
funcionamento consiste em duas etapas principais: propagacdo para frente e
retropropagacao. Na propagacao para frente, os dados de entrada sdo passados pela
rede neural, e as saidas séo calculadas com base nos pesos das conexdes. Na
retropropagacdo, o erro entre as saidas previstas e o0s resultados desejados é
calculado. Esse erro é entdo retropropagado pela rede, ajustando os pesos das
conexdes de forma a minimizar o erro através de técnicas de gradiente descendente,
como o calculo dos gradientes e a atualizagéo iterativa dos pesos. Essa iteracao entre
propagacéo para frente e retropropagacdo ocorre durante o treinamento da rede,
refinando os pesos e permitindo que a rede aprenda a melhor representacdo dos

dados.
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A Figura 6 ilustra uma arquitetura de MLP com duas camadas ocultas, sendo
gue todos os neurbnios estdo conectados da esquerda para a direita, camada por
camada.

Figura 6: Exemplo de arquitetura MLP com camadas ocultas
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Fonte: KAYKIN (2003)

Além de aprendizado supervisionado, existem também modelos de RNA
baseados em aprendizado nado-supervisionado, que séo principalmente utilizados
para problemas de agrupamento de dados e mapeamento de caracteristicas (JAIN et.
al., 2000, 1996).

2.3.2 Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machine (SMV) é um método de aprendizagem supervisionado
utilizado para problemas de classificacdo e regressao. A técnica foi introduzida por
Cortez e Vapnik (1995), os quais descrevem que SVM conceitualmente sdo vetores
de entrada mapeados nédo linearmente, para um espaco de caracteristicas de
dimensdo muito alta. Nesse espaco de caracteristicas uma superficie de decisao
linear € construida. Com isso, propriedades especiais da superficie de decisédo
garantem alta capacidade de generalizacdo. SVM também utiliza a transformacéo de
entradas polinomiais. Em resumo, SVM combina trés ideias: a) técnica de hiperplanos
otimos que permite uma expansao de vetor de solucdo em vetores de suporte; b)
convolucao do produto escalar que estende as superficies da solucéo linear para nao
linear; c) nocdo de margens suaves para permitir erros no conjunto de treinamento
(CORTES e VAPNIK, 1995).
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Nas ilustracdes das Figuras 7a e 7b sdo demonstradas classificacdes de dados
que podem ser separados linearmente em duas classes utilizando SVM, com um e

com trés hiperplanos.

Figura 7: Exemplos de classificacéo linear utilizando SVM
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a) Duas classes e um hiperplano b) Duas classes e trés hiperplanos

Na Figura 8a é possivel verificar que o método busca determinar o parametro
de uma linha, maximizando a distancia (margem) do vetor de suporte, com iSso
identifica classes que estdo mais proximas dessa fronteira. Na Figura 8b, temos mais
de um hiperplano, logo o vetor de suporte tentara encontrar um ou mais hiperplanos
gue mais se aproximam das classes. Nesse cendario, os hiperplanos A e C foram os
gue maximizaram os resultados para a classe 1 e para a classe 2.

SVM também trata a classificacdo de dados que ndo podem ser separados
linearmente (Figura 8a) ou que precisam ser transformados para um novo espaco de
maior dimenséo, denominado espaco de caracteristicas como pode ser verificado na

Figura 8b.
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Figura 8: Exemplos de classificagdo nao linear utilizando SVM
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2.3.3 Nearest Neighbors Classification (K-NN)

O algoritmo Nearest Neighbors Classification (K-NN) é um método de
aprendizagem de maquina supervisionado desenvolvido por Evelyn e Joseph (1951)
e evoluido por Thomas e Peter (1967), e que pode ser utilizado tanto para
classificagdo quanto para regressao.

Na classificacdo, o algoritmo determina a classe de uma nova instancia com
base na maioria das classes das K instancias de treinamento mais proximas a essa
instancia, sendo K um hiperparametro. A distancia entre as instancias é geralmente
medida usando métricas, como a conhecida distancia euclidiana. No caso da
regressao, o K-NN calcula a média (ou mediana) dos valores alvo dos K vizinhos mais
préximos para prever o valor da nova instancia. Trata-se de um algoritmo simples e
intuitivo, mas que pode ser computacionalmente custoso, especialmente para grandes
conjuntos de dados. Além disso, a escolha adequada de K também podem impactar
a performance e a generalizagdo do algoritmo (FACELLI et al., 2021).

Na Figura 9 é ilustrado o funcionamento de algoritmo KNN para diferentes

valores de K, considerando classes de pessoas saudaveis e doentes.
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Figura 9: Exemplo de classificacdo com algoritmo K-NN
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Fonte: FACELLI et al. (2021)

O algoritmo K-NN é baseado em memdria, ou seja, é considerado um algoritmo
preguicoso, porque toda a computacédo é adiada até a fase de classificacdo, sendo
que o processo de aprendizado esté relacionado na memorizagdo das instancias ou
objetos (FACELLI et al., 2021).

2.3.4 Random Forest (RF)

Florestas aleatérias (Random Forest - RF) é um método de aprendizagem de
maquina que combina a predi¢do de multiplas arvores de deciséo (AD), formando uma
“floresta". Cada AD é treinada em uma amostra aleatoria dos dados de treinamento e
utilizando um subconjunto aleatorio de caracteristicas (atributos). Durante a predicao,
cada AD na floresta emite uma resposta, e a classe ou a média das respostas é
considerada como a predicao final do algoritmo. Isso ajuda a reduzir o overfitting e a
melhorar a generalizacdo do modelo. Em adi¢cdo, o RF pode lidar com conjuntos de
dados grandes, varidveis categodricas e numéricas, sendo eficaz tanto para tarefas de
classificacdo quanto de regressdo. E uma escolha popular para sua robustez,
flexibilidade e capacidade de lidar com alta dimensionalidade e dados ruidosos
(HASTIE, 2008).

No geral, o0 RF € uma escolha popular em muitos cenarios de aprendizado de
magquina em virtude da sua robustez, capacidade de lidar com diferentes tipos de

dados e eficicia na obtencéo de resultados precisos e confiaveis.
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3 MATERIAL E METODO

Neste capitulo sdo apresentados os materiais e os métodos empregados na
pesquisa. Primeiro € apresentada a base de imagens na se¢do 3.1. Na secao 3.2 sao
apresentados experimentos preliminares para definicdo do algoritmo de AM. Na
sequéncia, o0 método proposto € descrito na secao 3.3. Por fim, na secdo 3.4, sédo
descritos os procedimentos para conducdo dos experimentos e avaliacdo dos

resultados.
3.1 BASE DE IMAGENS

A base de imagens utilizada nos experimentos descritos neste trabalho foi

composta conforme detalhamento a seguir:

e A aquisicdo das imagens foi realizada no Laboratério de Geotecnologias
(LABGEO) da Universidade Presbiteriana Mackenzie em Sao Paulo, nos
dias 07 de junho de 2022 e 02 de maio de 2023.

e Foram compostos dois conjuntos de imagens utilizando objetos com
diferentes capacidades de armazenamento e que poderiam ou n&o conter
agua, que por sua vez, poderia estar limpa ou suja.

e Nas aquisicbes das imagens foi utilizada a camera RedEdge-MX! da
Micasense, que normalmente é acoplada a drones e que captura e
armazena as bandas espectrais de cada imagem separadamente. Cada
imagem adquirida possui 5 bandas espectrais: (a) blue; (b) green; (c) red; (d)
Infra-red (d); (e) RedEdge.

e As imagens foram adquiridas posicionando a camera do drone a uma
distancia de aproximadamente 2 m acima dos objetos que compuseram
cenarios simulados. Em outras palavras, para gerar cada cenario simulado,
um conjunto de recipientes (vazios / contendo agua) era colocado no chéo,
e entdo uma ou mais fotos (imagens) eram adquiridas do cenario.

e Para composi¢do de cada conjunto foram considerados diferentes cenarios
empregando cinco recipientes (objetos - OBJ), com as capacidades

ilustradas na Figura 10, os quais poderiam estar nos seguintes estados:
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Cheio (C); Meio cheio (M); Vazio (V), e contendo agua suja (*). Os cenarios

considerados nesta pesquisa sao apresentados nas tabelas 1 e 2.

Figura 10: Distribuicdo dos objetos e suas capacidades de armazenamento
em litros. (a) conjunto 1; (b) conjunto 2

(a) Imagem do cenério 3 do (b) Imagem do cenério 2 do

Conjunto 1 Conjunto 2

Tabela 1: Cenarios do Conjunto 1

CENARIO OBJ1 OBJ2 OBJ3 0OBJ4 OBJ5

1 C C C C C
2 C C M M
3 C C \% \% \%
6 C M M M M
5 C \Y \Y \% \%
4 M M M M M
7 M M C C C
8 M M \% \% \%
9 M C C C C
10 M \Y, \% \% \%
11 \% \Y, \% \% \%
12 \% \% M M M
13* \% \% C C C
14 \% M M M M
15 \% C C C C
16 Cc* Cc* C* C* C*
17 M* M* M* M* M*

(*) Agua suja; (**) Imagem da Figura 11



39

Tabela 2: Cenérios do Conjunto 2

CENARIO OBJ1 OBJ2 OBJ3 OBJ4 OBJ5

1
2**

@]

C

(@)
(@)
(@)

© © N o U A~ w
T KL OO0OO0OO0

C
C
C
\Y
\Y
\Y,
\Y,
Vv
C

0O 0<K<K<K<K<K<KOO0
0O 00<K<K<K<K<K<KO
0O 00 0<K<K<K<<KKL

10 \Y
(**) Imagem da Figura 11

Foram coletadas 151 imagens, sendo 56 no dia 07/06/22 (Conjunto 1) e 95 no
dia 02/05/23 (Conjunto 2). Dessas imagens, 37 (~25%) foram usadas na avaliacdo do
meétodo proposto (24 do Conjunto 1, e 13 do Conjunto 2). Um exemplo de imagem do

Conjunto 1 é ilustrado na Figura 11.

Figura 11: Bandas espectrais de uma imagem do Conjunto 1 — Cenario 3. (a) blue;
(b) green; (c) red; (d) Infra-red (d); (e) RedEdge;

(b) (c)

(d) (e)
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3.2 EXPERIMENTOS PRELIMINARES PARA DEFINICAO DO ALGORITMO DE AM
EMPREGADO NO METODO PROPOSTO

A escolha da RNA MLP para compor o método proposto foi feita com base em
experimentos preliminares, nos quais foram comparados 0s seguintes algoritmos:
MLP (Multilayer Perceptron), SVM (Support Vector Machines), KNN (Nearest
Neighbors Classification) e RDF (Random Forests). Em tais experimentos foram
comparados tanto modelos classificacdo quanto de regressdo, como ilustrado na
Figura 12 e detalhado na Tabela 3. Em adi¢&o, foram consideradas 2 classes — 2CL

(Agua e N&o Agua) e 3 classes — 3CL (C, M, V) nos experimentos.

Figura 12: Comparacédo dos modelos de classificacdo e de regressao nos

experimentos preliminares
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Tabela 3: Acuracias dos algoritmos de regressao e de classificagdo nos
experimentos preliminares

) Classificacdo Classificacao Regresséo Regresséo
Algoritmo
2CL 3CL 2CL 3CL
MLP 80,10 48,69 83,15 70,44
SVM 79,37 33,88 82,30 69,65
KNN 76,14 33,21 74,85 70,67
RDF 77,80 33,58 75,20 55,70

Como pode ser visto na Tabela 3 e na Figura 12, os melhores resultados foram
obtidos pelo modelo de regressdo usando MLP, levando em conta apenas duas

classes.
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Os experimentos foram conduzidos levando em conta o uso do PCA (Principal
Component Analysis) e normalizacdo de dados (método PCA fit), que permitiu reduzir
0 numero de atributos sem comprometer a qualidade dos dados. Isso foi feito em
virtude da constatacéo de que algumas bandas estavam muito correlacionadas, como

pode ser visto na Figura 13, o que poderia prejudicar o treinamento da RNA.

Figura 13: Correlacdes entre as bandas espectrais das imagens
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Uma visualizacdo dos dados no espaco PCA, que produziu 3 atributos

representativos a partir das 5 bandas espectrais, é apresentada na Figura 14.

Figura 14: Visualizacao dos dados no espaco PCA (com 3 atributos)
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Apos treinamentos realizados verificou-se que essa transformacao dos dados
(PCA + normalizacéo) foi uma boa alternativa para diminuir a correlacado entre as

bandas, proporcionando uma melhora significativa nos resultados.



42

3.3 METODO DE AM PROPOSTO

Nesta secéo € detalhado o método proposto, cujo diagrama de funcionamento
é ilustrado na Figura 15.

Figura 15: Diagrama do funcionamento do método proposto
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Na secao 3.3.1 sdo descritas as etapas de delimitacdo das regides de interesse

(Region of Interest — ROI) e anotacdes das imagens. Na sequéncia, é descrito o
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processo de extracdo das caracteristicas, transformacdo de dados usando PCA e a
composicdo dos conjuntos de treinamento e de teste (secdo 3.3.2). Na secao 3.3.3
descreve-se como foram realizados o treinamento e os testes da RNA. Por fim, na
secdo 3.3.4 é descrito o processo para classificar os pixels de uma imagem

multiespectral utilizando a RNA treinada (predicdes).
3.3.1 Segmentacao e anotacao das imagens

Neste trabalho buscou-se automatizar o processo de segmentacao das regioes
de interesse (region of interest - ROI), entretanto, ainda foi necessario interferir em
alguns procedimentos para obtencdo do melhor resultado no menor tempo. Sendo
assim, pode-se considerar que esse processo é semi-automatizado.

O primeiro procedimento foi o “ajuste” das imagens para posterior extragcao da
ROI, pois a camera multiespectral utilizada no experimento obtém as imagens em
posicdes espaciais distintas devido a posicédo dos sensores na camera. Com isso, ao
combinar as bandas das imagens originais elas ficam deslocadas apés a
sobreposi¢cdo, como ilustrado na Figura 16, o que inviabilizaria a extracdo de
caracteristicas tendo em vista que um pixel ocupa posicao diferente dependendo da
banda espectral. Em outras palavras, o pixel (0,0) na banda R, por exemplo, ndo esta
localizado nesta mesma posicdo nas demais bandas. Além disso, foram necessarios

ainda ajustes de rotagcéo para alinhamento das imagens.

Figura 16: Posicao e identificacdo espacial dos sensores da camera RedEdge MX

XW-93p3pay

(a) Posicéo dos sensores da camera (b) Identificacéo espacial dos sensores
Rededge MX

Outro ponto é que existem partes na imagem que podem ser desconsideradas.
Assim, convencionou-se que seria utilizada apenas uma regido retangular
centralizada na imagem, como ilustrado na Figura 17. Esse procedimento de recorte
da “area util” melhora os passos de processamento seguintes, ja que ha uma reducéo

das dimensdes da imagem, passando de 1280x960 para 730x540.
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Figura 17: Ajustes das imagens para adequada selecdo da ROI

(a) Sobreposicao das bandas sem adequado (b) Selecéo da regido apropriada para ajuste

ajuste de rotagéo de rotag&o e dimensionamento

ApOs realizados os ajustes mencionados e o recorte das imagens originais, nas
guais os pixels mantém as posicdes independente da banda, pode-se obter imagens

com as bandas combinadas, como mostrado na Figura 18.

Figura 18: Imagem combinando as bandas RGB ap0s ajustes e recorte

O proximo passo foi delimitacdo das ROI. Para tanto, desenvolveu-se um
procedimento para identificacdo das bordas de cada objeto contido na imagem. Como
todos os objetos empregados na aquisicdo das imagens eram circulares, foram
computados o raio e as coordenadas de centro (xc, yc) de cada objeto, que sao
armazenados em um arquivo texto com o0 mesmo nome da imagem processada. Na
sequéncia, a informacao relativa a cor para rotulacdo (anotacéo) de cada objeto, de
acordo com a classe (“C”: Azul, “M”: Verde e “V: Vermelho), foi incluida manualmente

no arquivo texto.
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No ultimo passo, usando as informacdes armazenadas no arquivo texto de
anotacao, os objetos de cada imagem sao automaticamente rotulados (“coloridos”).
Deste modo, obtém-se as imagens anotadas, como ilustrado na Figura 19, as quais
norteiam a extracdo dos valores das bandas dos pixels pertencentes as ROIs das

imagens originais, para composi¢cado dos conjuntos de treinamento e de teste.

Figura 19: Exemplo de imagem anotada indicando as ROls

3.3.2 Extracdo de caracteristicas, transformacdo de dados e composicdo dos
conjuntos de treinamento e teste da RNA

Nesta etapa do método séo realizados os passos de processamento ilustrados
na Figura 20, e descritos nos passos (a) até (d) a seguir.

(a) Realiza-se a extracdo dos atributos (caracteristicas) das imagens originais
com base nas ROIs definidas nas imagens anotadas. Neste trabalho os atributos
consistem nos niveis de cinza das bandas espectrais (R, G, B, NIR e RedEdge) dos
pixels pertencentes aos objetos. Com isso, um conjunto inicial de dados € composto.
Vale ressaltar que as imagens anotadas servem para definir em quais regides seréo
selecionados os atributos para compor a base de treinamento e de teste.

(b) Na etapa seguinte é feita a transformacgéo do conjunto de dados utilizando
o PCA (Principal Component Analysis), com o objetivo de manter apenas as 3
caracteristicas mais importantes para classificacdo. Para aplicacdo do PCA
empregou-se a rotina sklearn.decomposition.PCA?* da biblioteca Scikit-learn, uma API

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
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(application programming interface) de aprendizagem de maquina de codigo aberto
para a linguagem Python

(c) A transformacéo de dados inclui ainda a normalizagdo dos valores do
conjunto de dados no espaco PCA para o intervalo [0, 1] (escalonamento). Para tanto,
foi utilizada a rotina StandardScaler? da biblioteca Scikit-learn. A normalizacdo de
dados é crucial para evitar que atributos dominantes prejudiquem o desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina.

(d) Apds aplicar a transformacéo (PCA + Normaliza¢éo) no conjunto de dados
gerado no passo (a) tem-se um conjunto de dados transformado, o qual d& origem

aos conjuntos de treinamento e teste.

Figura 20: Esquema completo para montagem do arquivo de treinamento e teste
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2 https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html#sklearn.preprocessin
g.StandardScaler
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3.3.3 Treinamento e teste da RNA

A RNA gque compde o método € um modelo de regressao que recebe como
entrada um vetor com os valores das bandas espectrais de um pixel da imagem (blue,
green, red, Infra-red e RedEdge), submete-o ao processo de transformac¢ao de dados
(PCA+Normalizacéo), e prediz se o pixel pertence a uma regidao de agua ou nao agua.

Em resumo, a RNA é treinada com as caracteristicas extraidas das imagens
gue compuseram 0s conjuntos de treinamento e teste.

Para desenvolvimento da RNA foi utilizada a biblioteca do Scikit-learn®. No
treinamento foi utilizado o método de Grid Search, o qual faz uma busca exaustiva
visando otimizar os hiperparametros de configuracao do algoritmo (‘solver’, '‘activation’,
'max_iter', 'max_func' e 'hidden_layer_sizes'). Informacdes detalhadas sobre cada um
desses parametro estdo disponiveis na documentacdo do método GridSearchCV4,

Os experimentos foram realizados considerando a divisdo das imagens
separadas para treinamento e teste com proporcdes de 75 e 25%. Para treinamento
da RNA foram realizadas algumas operacdes para melhorar o resultado do modelo
final, como balanceamento do conjunto de dados, para uma melhor distribuicdo das
classes, evitando dar mais peso para a classe “hdao agua” que contempla muito mais
exemplos de treinamento. Em adicéo, o método de validacdo cruzada foi empregado
no treinamento.

Para definicdo da classe a partir da saida RNA, que € um valor continuo no
intervalo [0, 1], adotou-se o limiar de 0,3, baseado em experimentos preliminares, que
estdo mais detalhados na secéo 4.1. A determinacao da classe do pixel conforme o
valor de saida (y) da RNA é feita de acordo com a equacéao 1.

{1, sey = limiar
0, caso contrario

1)

O total de exemplos processados no conjunto de teste foi 223.678, distribuidos
igualmente entre as classes “0” — N&o agua e “1” — Agua. Desses, 80.103 dos 111.839
da classe agua foram classificados corretamente, o que reflete uma sensibilidade de
71,62%.

8 https://scikit-learn.org/stable/
4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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3.3.4 Classificacéo dos pixels de uma imagem usando a RNA treinada

A classificacdo dos pixels de uma imagem com base nas predicdes da RNA
(ilustrado na Figura 21) é feita de acordo com 0s seguintes passos:

a) Cada imagem é processada pixel a pixel. Para cada pixel sdo extraidos os
valores das bandas R, G, B, NIR e RedEdge, compondo um conjunto de
dados

b) Na sequéncia € realizada a transformacdo do conjunto de dados. Isso
resulta em um vetor de 3 elementos a partir do qual é feita a predicao;

c) O valorda predicdo da RNA é entdo limiarizado permitindo classificar o pixel
como “0” (Nado Agua) ou “1” (Agua), na imagem de saida. Isso permite
rotular cada um dos pixels com cor Vermelha — Nao 4gua) ou Azul — agua.
Por fim, é obtida uma imagem de saida, que pode ser comparada com a
imagem anotada (no caso das imagens separadas para treinamento e

validacéo).

Figura 21: Classificacao dos pixels de uma imagem pela RNA-MLP

Imagem de entrada i
Dados
Transformados
Transformacéo Predica ‘
de dados {EC.G0
Predicoes para ImaEem
Y classiticada
novas imagens

3.4 PROCEDIMENTOS PARA CONDUCAO DOS EXPERIMENTOS E AVALIACAO
DO METODO PROPOSTO

Para avaliacdo do método proposto foram empregadas 37 imagens, sendo 24
do Conjunto 1 e 13 do Conjunto 2. Cada imagem foi submetida a RNA treinada
gerando uma imagem de saida com os pixels classificados. Assim, foi possivel
computar as métricas que indicam o desempenho do método para cada imagem, e

para o cada Conjunto de imagens.
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Foram computadas as seguintes medidas de desempenho: precisao,
sensibilidade e acuréacia, levando em conta os acertos e erros definidos por:

e Verdadeiro Positivo (VP): refere-se a predicdo realizada corretamente
como agua.

e Falso Positivo (FP): detecdo de 4gua em regifes da imagem que néo
possuem agua.

e Verdadeiro Negativo (VN): classificacdo correta dos pixels que né&o
representam agua.

e Falso Negativo (FN): predicdo realizada incorretamente como nao agua.

A precisado (Equacéo 2) indica a proporcéo de VP em relacéo ao total de pixels
classificados como agua.

VP (2)
VP + FP

precisao =
A sensibilidade (Equagédo 3) indica a proporgdo de VP em relacdo ao numero

de pixels que verdadeiramente representam agua.
VP (3)

Sensibilidade = VP-I-—FN

A acurécia (Equacéo 4) indica a proporcao de pixels corretamente classificados

como agua ou ndo agua.

VP + VN (4)
VP +VN + FP + FN

Acuracia =

A precisdo e a sensibilidade sdo importantes para indicar pixels que foram
classificados corretamente como agua (VP), e, portanto, sdo as principais medidas
para avaliar o método proposto. A diferenca entre elas € que a primeira leva em conta
os falsos positivos (pixels classificados incorretamente como agua). Ja a acuracia leva

em consideracao todas as classificacdes (VP, VN, FP e FN).

Apesar da acuracia ser uma medida amplamente utilizada na literatura, ela ndo
€ a mais adequada para os experimentos descritos nesta pesquisa tendo em vista

que, em geral, numa imagem a ser classificada ha muito mais pixels da classe néo-
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agua, levando a um desbalanceamento entre VP e VN. Em outras palavras,
dependendo da imagem, se todos os pixels forem classificados como ndo-agua, ainda

assim a acuracia sera alta.

A RNA foi treinada e avaliada levando-se em conta caracteristicas extraidas

dos conjuntos de imagens isolados e combinados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na subsecédo 4.1 sédo descritos os resultados com a RNA com a MLP treinada
para a partir de caracteristicas extraidas dos conjuntos 1 e 2 isoladamente, enquanto
a subsecdo 4.2 apresenta os resultados considerando um Udnico conjunto de
treinamento extraido dos conjuntos 1 e 2. Por fim, na subsecéo 4.3 apresenta-se uma
breve discusséo dos resultados

4.1 RESULTADOS OBTIDOS COM A RNA-MLP TREINADA COM OS DADOS DOS
CONJUNTOS 1 E 2 ISOLADOS

Considerando a RNA-MLP treinada com o Conjunto 1 foi obtida precisdo média
de 0,759 e sensibilidade média de 0,9436. Os resultados para cada imagem sao
apresentados na Tabela 4. Ja as figuras 22c e 22f ilustram exemplos de classificacdes

dos pixels de duas imagens do Conjunto 1 (cenérios 1 e 16).

Tabela 4: Resultados obtidos pela RNA MLP treinada com o Conjunto 1

Imagem de teste Precisdo  Sensibilidade

MICA_CENO1_V1 1,00 0,93
MICA_CENO1_V?2 1,00 0,94
MICA_CENO1_V3 1,00 0,92
MICA_CENO3_V1 0,58 1,00
MICA_CENO3_V2 0,56 1,00
MICA_CENO3_V3 0,57 1,00
MICA_CEN11_V1 * *

MICA_CEN13_V1 0,46 0,89
MICA_CEN13_V2 0,45 0,90
MICA_CEN13_V3 0,45 0,87
MICA_CEN14_V1 0,67 0,95
MICA_CEN14_ V2 0,66 0,96
MICA_CEN14 V3 0,65 0,96
MICA_CEN15_V1 0,66 0,92
MICA_CEN15_V2 0,67 0,95
MICA_CEN15_V3 0,66 0,93
MICA_CEN15_V4 0,66 0,92
MICA_CEN16_V1 1,00 0,96
MICA_CEN16_V2 1,00 0,94
MICA_CEN16_V3 1,00 0,95
MICA_CEN16_V4 1,00 0,96
MICA_CEN16_V5 1,00 0,95
MICA CEN16 V6 1,00 0,96

Média 0,759 0,9436

* Imagens que nao contém agua nos recipientes do cenario.
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Figura 22: Exemplos de resultados da RNA treinada com o (Conjunto 1)

Cenario 01 — Todos os recipientes contendo Cenario 16 — Todos os recipientes com agua
agua pela metade

(a) MICA_CENO1_V1 - Original — bandas R, (d) MICA_CEN16_V4 - Original — bandas
G, B, NIR, EDG R, G, B, NIR, EDG

(b) MICA_CENO1_V1_ANOTADA (e) MICA_CEN16_V4_ANOTADA

(c) MICA_CENO1_V1 - Classificada (f) MICA_CEN16_V4 - Classificada
(precisdo = 1,00) (precisdo = 1,00)

A precisdo para ambas as imagens foi 1,00, uma vez que elas contém apenas
recipientes com agua. Ja a sensibilidade foi 0,93 em virtude da incidéncia de casos
FN.
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Na matriz de confusdo apresentada na Tabela 5 € possivel verificar o

detalhamento das classificacfes dos pixels da imagem MICA_CENO1_V1.

Tabela 5: Matriz de confusdo — imagem MICA_CENO01 V1

Classe predita
Agua Nao agua Total de pixels
Agua 79659 0 79659
Classe
| N&o agua 5794 85453 91247
rea
Total de pixels 85453 85453 170906

e Precisdo: 79659 / (79659 + 0) = 1 (100%)
e Sensibilidade: 79659 / (79659 + 5794) = 0,93 (93%)

Com relacéo aos resultados da RNA-MLP treinada com o conjunto 2, foi obtida
precisdo média de 0,5543 e sensibilidade média de 0,9855 como apresentado na
Tabela 6. As figuras 23c e 23f ilustram exemplos de classifica¢cées dos pixels de duas

imagens do Conjunto 2 (cenarios 1 e 10)

Tabela 6: Resultados obtidos pela RNA MLP treinada com o Conjunto 2

Imagem de teste Preciséo Sensibilidade
MICA_CENO1_V1 1,00 0,97
MICA_CENO01_V2 1,00 1,00
MICA_CENO07_V5 0,40 0,99
MICA_CENO7_V6 0,40 0,99
MICA_CENO07_V7 0,40 0,99
MICA_CENO07_V8 0,40 0,99
MICA_CENO7_V9 0,40 0,99
MICA_CEN10_V1 0,92 1,00
MICA_CEN10_V2 0,94 0,96
MICA_CEN10_V3 0,94 0,98
MICA_CEN10_V4 0,96 0,98
MICA_CEN12_V1 * *
MICA_CEN12_V2 * *
MICA CEN12 V3 * *
Média 0,5543 0,9855

* Imagens que ndo contém agua nos recipientes do cenario.
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Figura 23: Exemplos de resultados da RNA treinada com o (Conjunto 2)

Cenério 01 — Todos os recipientes contendo Cenario 10 — recipiente OBJ1 vazio e
agua demais contendo agua

(a) MICA_CENO1_V1 - Original —bandas R, G, (d) MICA_CEN10_V3 - Original — bandas R,
B, NIR, EDG G, B, NIR, EDG

(b) MICA_CENO1_V1_ANOTADA (e) MICA_CEN10_V3_ANOTADA

(c) MICA_CENO1_V1 - Classificada (f) MICA_CEN10_V4 - Classificada
(precisao = 1,00) (precisao = 0,96)

A precisdo para ambas as imagens foi 1,00, uma vez que as imagens contém
apenas recipientes com agua. Ja a sensibilidade foi 0,96 em virtude da incidéncia de

casos FN.
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Na matriz de confusdo apresentada na Tabela 7 € possivel verificar o
detalhamento das classificacdes dos pixels da imagem MICA_CENO1_V1 (do Conjunto
2).

Tabela 7: Matriz de confusdo —imagem MICA_CENO1_V1

Classe predita
Agua Nao agua Total de pixels
Agua 24411 0 24411
Classe
| N&o agua 690 25101 25791
rea
Total de pixels 25101 25101 50202

e Preciséo: 24411/ (24411 + 0) = 1 (100%)

e Sensibilidade: 24411 / (24411 + 690) = 0,97 (97%)

Treinar duas RNAs, uma com dados oriundos do Conjunto 1 e outra com dados
do Conjunto 2, foi importante para possibilitar a investigacdo das condicdes de
iluminacdo assim como as posi¢cdes dos recipientes utilizados nas aquisi¢cdes das
imagens. Outro fator € que os tipos de objetos, tamanhos e quantidade de agua
contida neles foram bem diferentes, como detalhado na secéo 3.1.

Com base nos resultados apresentados nas tabelas 4 e 6 pode-se verificar que
o Conjunto 1 obteve melhores resultados, se comparado com os resultados obtidos
para o Conjunto 2.

A diferenca entre os resultados obtidos para o0s conjuntos avaliados
individualmente pode estar relacionada com as posi¢des, tamanhos, e distribui¢cdo dos
objetos nos experimentos realizados. Na aquisicdo das imagens do Conjunto 2, 0s
recipientes eram bem menores se comparados com os objetos do Conjunto 1. Assim,
0 numero de pixels € menor levando a uma menor quantidade de informacdes no
processo de aprendizagem da RNA—MLP.

Para ambos os conjuntos as RNAs apresentam boas precisdes e
sensibilidades, principalmente nos cenarios nos quais a maior parte ou todos o0s
recipientes contém agua, o que demonstra que elas sédo muito Uteis para indicar pixels
de regibes contendo &gua. Vale ressaltar nos cenérios que existiam distribuicéo

equilibrada de recipientes com agua e vazios (ndo agua), a precisao diminui.
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4.2 RESULTADOS OBTIDOS COM A RNA-MLP TREINADA COM OS DADOS DOS

CONJUNTOS 1 E 2 UNIFICADOS

Considerando a RNA-MLP treinada com um unico conjunto de dados extraidos

dos conjuntos 1 e 2, foi obtida precisdo média de 0,7421 e sensibilidade média de

0,7638. Os resultados para cada imagem de teste sdo apresentados na Tabela 8. Ja

as figuras 24c e 24f ilustram exemplos de classificagdes dos pixels de duas imagens

do Conjunto 1 (cenérios 1) e Conjunto 2 (cenério 1).

Tabela 8: Resultados obtidos pela RNA MLP dos conjuntos 1 e 2 unificados

Conjunto Imagem de teste Precisdo Sensibilidade Acuracia
1 MICA_CENO1_V1 1,00 0,76 0,76
1 MICA_CENO01_V2 1,00 0,78 0,78
1 MICA_CENO1_V3 1,00 0,66 0,66
1 MICA_CENO03_V1 0,77 0,81 0,76
1 MICA_CENO03_V2 0,52 0,80 0,50
1 MICA_CENO03 V3 0,57 0,81 0,57
1 MICA_CEN11_Vi1 * * 0,49
1 MICA_CEN13_V1 0,53 0,88 0,56
1 MICA_CEN13 V2 0,50 0,83 0,52
1 MICA_CEN13 V3 0,53 0,90 0,57
1 MICA_CEN14_V1 0,64 0,74 0,54
1 MICA_CEN14 V2 0,35 0,41 0,38
1 MICA_CEN14 V3 0,62 0,78 0,54
1 MICA_CEN15_V1 0,63 0,74 0,53
1 MICA_CEN15_V2 0,46 0,38 0,28
1 MICA_CEN15_V3 0,61 0,68 0,49
1 MICA_CEN15_V4 0,58 0,59 0,43
1 MICA_CEN16_V1 1,00 0,93 0,93
1 MICA_CEN16_V2 1,00 0,87 0,87
1 MICA_CEN16_V3 1,00 0,90 0,90
1 MICA_CEN16_V4 1,00 0,91 0,91
1 MICA_CEN16_V5 1,00 0,89 0,89
1 MICA_CEN16_V6 1,00 0,91 0,91
2 MICA_CENO1_V1 1,00 0,54 0,54
2 MICA_CENO1_V2 1,00 0,70 0,70
2 MICA_CENO07_V5 0,52 0,84 0,67
2 MICA_CENO07_V6 0,50 0,88 0,65
2 MICA_CENO07_V7 0,50 0,91 0,65
2 MICA_CENO07_V8 0,50 0,87 0,64
2 MICA_CENO07_V9 0,51 0,88 0,66
2 MICA_CEN10_V1 0,94 0,58 0,56
2 MICA_CEN10_V2 0,86 0,62 0,60
2 MICA_CEN10 V3 0,93 0,67 0,66
2 MICA_CEN10_V4 0,84 0,58 0,53
2 MICA_CEN12_V1 * * 0,51
2 MICA CEN12 V2 * 1,00 0,53
2 MICA CEN12 V3 * * 0,52

Média Geral 0,7421 0,7638 0,6232

* Imagens que ndo contém agua nos recipientes do cenario.
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Figura 24: Exemplos de resultados da RNA treinada com o (Conjunto Unificado)

Conjunto 1 Conjunto 2

Cenario 01 — Todos os recipientes contendo
agua

Cenario 01 — Todos os recipientes contendo agua

(a) MICA_CENO1_V1 - Original — bandas R, G, (d) MICA_CENO1_V1 - Original — bandas R, G,
B, NIR, EDG B, NIR, EDG

(b) MICA_CENO1_V1_ANOTADA (e) MICA_CENO1_V1_ANOTADA

(c) MICA_CENO1_V1 - Classificada (f) MICA_CENO1_V1 - Classificada
(precisdo = 1,00) (preciséo = 1,00)
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Nas imagens classificadas mostradas nas figuras 24c e 24f ocorreram mais
casos de FN, o que fez com que a sensibilidade média para fosse de 0,76 e 0,54
conforme detalhado na Tabela 8. Logo, a unificagdo dos conjuntos para treinamento
prejudicou os resultados das classificagdes nas imagens para ambos 0S conjuntos nos
objetos que contém agua. Em contrapartida, ao analisar os resultados apenas para o
conjunto 2 (Tabela 6), houve uma melhora nos resultados.

Com isso, a RNA-MLP treinada com dados extraidos dos dois conjuntos
unificados no geral ndo foi melhor se comparada aos resultados da RNA-MLP treinada
com o conjuntol, evidenciando que a unificagdo dos conjuntos prejudicou
parcialmente seu desempenho final.

Contudo, ainda assim a abordagem proposta tem sua relevancia visto a sua
precisdo para indicar a existéncia de agua. O método proposto pode ser usado, por
exemplo, para auxiliar na decisdo de locais que necessitam de produtos quimicos

como pastilhas de inseticidas para contencao da proliferacdo dos mosquitos.

4.3 DISCUSSAO

Nos experimentos conduzidos o objetivo foi identificar se os recipientes
possuiam agua ou ndo, ou seja, apenas duas classes foram consideradas. Cabe
destacar que foram realizados experimentos preliminares considerando 3 classes
(cheio, metade e vazio), os quais indicaram que os recipientes cheios e com metade
da sua capacidade preenchido com agua possuiam caracteristicas muito parecidas,
induzindo o método de aprendizagem a cometer erros e, consequentemente,
diminuindo seu desempenho. Tais experimentos foram extremamente relevantes para
parametrizacdo do algoritmo MLP para composicdo do método proposto.

Nos resultados reportados na secao 4.1 observou-se que alguns cenarios que
compuseram o Conjunto 1 possuiam reflexos de iluminacdo deixando as regides da
imagem muito mais claras do que as outras, como ilustrado na Figura 25, o que

provavelmente prejudicou o treinamento da RNA-MLP.
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Figura 25: Falhas nas classificacdes dos pixels devido a problemas de iluminacéo do
ambiente — Treinamento com imagens do Conjunto 1

Ll

(a) Cenério 01 (b) Cenério 03 (c) Cenario 13 (d) Cenério 16

Todas as imagens mostradas na Figura 25 possuem claridade excessiva nos
locais assinalados com uma janela na cor verde. Muitos dos pixels pertencentes a
esses locais foram classificados ndo agua (FN) quando na verdade todos os
recipientes contém agua. Embora esse problema tenha sido minimizado no conjunto
de dados unificado, ainda assim ocorreram classificacdes errbneas nas imagens,

como pode ser visto na Figura 26.

Figura 26: Falhas nas classificacdes dos pixels devido a problemas de iluminacdo do
ambiente — Treinamento com conjunto unificado

(a) Cenério 01 (b) Cenério 03 (c) Cenario 13 (d) Cenario 16

Talvez passos de pré-processamento das imagens, como normalizacdo e
filtragem, possam ser empregados para contornar as distorcdes de iluminacéo,
principalmente se considerarmos que o0s ambientes reais ndo sao controlados.

Outro problema observado foi a diferenca dos tamanhos dos recipientes dos
conjuntos 1 e 2. Na organizacéo e definicdo do processo de aquisicdo das imagens
no LABGEO foram definidos cenarios diferentes com recipientes de tamanhos
distintos. A ideia foi criar uma base de imagens que possibilitasse uma boa
representatividade dos objetos suspeitos de serem potenciais criadouros de
mosquitos, com e sem agua.

Com base nos experimentos realizados foi possivel observar que ao unificar os
dois conjuntos de imagens a RNA-MLP melhora em alguns aspectos, como por

exemplo, um melhor balanceamento nas classificacbes de agua e nédo agua, o0 que
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possibilitou uma melhora na acuracia nos resultados da rede. Entretanto, para as
métricas de sensibilidade e precisdo, houve uma perda nos casos de recipientes que
possuem agua.

Na Figura 27 é possivel verificar que as quantidades de pixels extraidos de
ROIs de umaimagem do Conjunto 1 sdo bem maiores que as de ROIs de uma imagem
do Conjunto 2. Ressalta-se que em ambas as aquisi¢cdes foi considerada a mesma

altura para posicionamento da camera.

Figura 27: Diferenca de tamanhos de recipientes dos conjuntos 1 e 2

a) imagem do Conjunto 1 b) imagem do Conjunto 2

A aquisicao dessas imagens foi feita em ambiente controlado, obtendo imagens
de boa qualidade que dificilmente em campo podera ser superior as adquiridas, logo,
realizar apenas ajustes da altura do drone em ambiente real para enriquecer 0s
detalhes das imagens, dificilmente fara com que se obtenham melhores resultados.
Assim, uma solucéo de contorno ainda precisa ser investigada para imagens obtidas

em ambiente real.

Por fim, cabe ressaltar que o fato de terem sido empregados somente objetos
circulares, para facilitar a delimitacdo das ROI e anotagcdo das imagens, néo traz
prejuizo algum para o método proposto tendo em vista que quando ele for acoplado
em uma aplicacao (SVC) para identificacao de focos de mosquitos, como ilustrado na
Figura 28, a propria aplicagéo fornece como saida as delimitagbes das regides da
imagem que indicam focos, fazendo com que o método aqui proposto "saiba” quais

pixels da imagem devem ser analisados.
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Figura 28: Acoplamento do método proposto neste trabalho em um SVC para
deteccédo de objetos e cenarios suspeitos

SVC para deteccéo de objetos e cenarios suspeitos

SVvC

Método proposto

Extragéo de |Transformagéo .
caracteristicas de dados »  Predicdo

de agua

E dessa maneira que o método proposto pode contribuir para o aumento da
viabilidade técnica, econdmica e ambiental do uso de drones no combate aos focos

do mosquito Aedes aegypti e outros vetores.
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5 CONCLUSOES E PROPOSTA PARA TRABALHO FUTUROS

Neste trabalho foi proposto um método para deteccdo de pequenas porc¢des
d’agua em objetos considerados potenciais criadouros de mosquitos. Para tanto, RNA
do tipo Multilayer Percepetron (RNA-MLP) foi treinada para classificar os pixels de
uma imagem a partir dos valores das bandas espectrais (blue, green, red, Infra-red,
RedEdge).

Foram realizados experimentos com o0 objetivo de avaliar a utilizagdo de 2
(‘Agua” e "Ndo Agua”) ou 3 classes (Cheio, Metade e Vazio). Constatou-se que 0s
recipientes cheios e com metade da sua capacidade preenchido com agua possuiam
caracteristicas muito parecidas, induzindo algoritmos de aprendizagem a erros. Com
isso, optou-se pela utilizacdo de apenas duas classes, considerando os recipientes
preenchidos até a metade como cheios.

Outro passo importante foi o balanceamento dos dados de modo a nao
enviesar o algoritmo de aprendizagem, tendo em vista que ha muito mais pixels da
classe “Nao Agua’. Apesar disso, ainda foram identificados problemas de
balanceamento no momento dos testes, pois havia muitas imagens com recipientes
sem agua.

Também foram realizados experimentos para contornar o problema da alta
correlacdo entre algumas das bandas espectrais. Assim, optou-se pelo uso do PCA,
que permite a reducdo de dimensionalidade preservando as caracteristicas mais
importantes para a aprendizagem.

A escolha da RNA também foi baseada em experimentos nos quais foram
avaliados alguns algoritmos bastante conhecidos na literatura, considerando modelos
de classificacao e de regressao.

A partir dos experimentos conduzidos neste trabalho verificou-se que a RNA-
MLP obteve precisdo média de 0,759 para o Conjunto 1, 0,554 para o Conjunto 2 e
0,742 para o conjunto unificado (caracteristicas extraidas de imagens dos conjuntos
1 e 2). Também foram obtidas boas taxas de sensibilidade, sendo 0,944 para Conjunto
1; 0,986 para o Conjunto 2, e 0,763 para o conjunto unificado.

O principal problema identificado na avaliagdo da RNA-MLP ocorreu para o
Conjunto 2, em virtude de os objetos serem bem menores nas imagens, levando a um
menor conjunto de dados e prejudicando a etapa de aprendizagem da RNA-MLP. No

entanto, isso foi parcialmente sanado com a unificagdo dos conjuntos, que possibilitou
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uma melhora nas classificacdes das imagens do conjunto 2. Considerando que em
ambientes reais ndo se pode controlar os cenarios no momento de uma inspecao com
o drone, o0 modelo de RNA-MLP deve ser treinado com dados que representem as
variacdes de ambiente.

A possivel solucdo de contorno para os principais problemas mencionados na
secdo 4.3 (iluminacdo ndo uniforme e tamanho muito reduzido dos objetos) é pré-
processar as imagens visando uniformizar o brilho dos pixels; e realizar processo de
redimensionamento das imagens as quais possuem objetos pequenos.

Por fim, pode-se dizer que os resultados atingidos pelo método proposto neste
trabalho foram satisfatérios, pois a maior parte dos recipientes que possuiam agua
armazenada foram identificados corretamente, o que demonstra a contribuicdo desta
pesquisa para tornar as abordagens existentes para deteccdo automatica de
potenciais criadouros de mosquitos mais eficazes. Tornar os drones mais efetivos no
combate aos criadouros de mosquitos pode trazer contribuicbes para alguns dos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) estabelecidos pela Organizacdo
das Nac¢des Unidas - ONU, como os ODS 3 (Saude e Bem-Estar), 15 (Vida Terrestre)
e 9 (Industria, Inovacao e Infraestrutura).

Em trabalhos futuros pretende-se: i) criar um conjunto de imagens adquiridas
em ambientes reais; ii) conduzir novos experimentos com 0 objetivo de investigar
formas de contornar os problemas identificados nesta pesquisa; iii) investigar a
possibilidade de empregar Redes Neurais Convolucionais (RNC) para segmentacao
de regides contendo agua; 1V) conduzir experimentos com Algoritmos Genéticos ou
outra meta-heuristica correlata visando a criacdo de um indicador para identificacdo
das porcbes de agua; V) acoplar o método proposto aos métodos identificacdo de

objetos e cenarios suspeitos e realizar experimentos em ambientes reais.
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