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Resumo

O sensoriamento remoto tem se demonstrado uma importante ferramenta para aplica-
¢oes fundamentais, como preservacao ambiental, monitoramento e prevencao de desastres
naturais, planejamento urbano e agricultura de precisao. Os satélites sao fontes de aqui-
sicdo de dados preponderantes para realizacao do sensoriamento remoto, em virtude da
sua capacidade de oferecer imageamento em varias bandas espectrais e em alta quali-
dade. Entretanto, as imagens de satélite podem ser sensiveis a presenca de artefatos, tais
como nuvens, sombras e neve, que interferem nas aplicagoes mencionadas. Diante disso,
este trabalho apresenta quatro principais contribuigdes. (i) Uma revisao sistemdtica da
literatura, com estabelecimento de uma taxonomia, desafios, perspectivas e tendéncias
para pesquisas relacionadas a tarefa de remocao de nuvens. (ii) Apresenta-se uma nova
abordagem de difusdo latente com a combinacao de canal de aten¢ao e bloco residual
para remocao de nuvens, a qual possui entre 48% a 82% menos parametros que o estado
da arte para a tarefa e preserva a qualidade da reconstrugdo em termos quantitativos e
qualitativos. Além disso, (iii) investigou-se também como a intera¢ao entre otimizadores
e fungoes de perda influenciam o processo de aprendizagem para reconstrucao de areas
nubladas através de modelo de difusao latente. Por fim, (iv) apresenta-se também um
estudo abrangente sobre o comportamento e impacto de diferentes arquiteturas e modelos

de segmentagao para um cenario de imagens de satélite com nuvens.

Palavras-chave: Imagens de Satélite. Modelos de Difusao. Deep Learning. Remocao de

Nuvens.






Abstract

Remote sensing has proven to be an essential tool for fundamental applications such as
environmental preservation, monitoring and prevention of natural disasters, urban plan-
ning, and precision agriculture. Satellites are preponderant data acquisition sources for
remote sensing due to their ability to offer high-quality images in several spectral bands.
However, satellite images can be sensitive to artifacts, such as clouds, shadows, and snow,
which interfere with the mentioned applications. Therefore, this work presents four main
contributions. (i) A systematic literature review, establishing a taxonomy, challenges,
perspectives, and trends for research related to cloud removal. (ii) This work presents a
new latent diffusion approach with residual blocks and combined attention channels for
cloud removal, reducing the number of parameters by 48% to 82% compared to the state-
of-the-art while preserving reconstruction quality in quantitative and qualitative terms.
In addition, (iii) investigated how the interaction between optimizers and loss functions
influences the learning process for reconstructing cloudy areas through a latent diffusion
model. Finally, (iv) this work presents a comprehensive study of the behavior and impact
of different architectures and segmentation models for a satellite imagery scenario with

clouds.

Keywords: Satellite Images. Diffusion Models. Deep Learning. Cloud Removal.
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CAPITULO

Introducao

O sensoriamento remoto é um importante mecanismo para auxiliar em diversas aplica-
¢oes, tais como, planejamento urbano, agricultura de precisao e monitoramento ambiental,
em virtude da capacidade de extrair informagoes de uma area ou objeto sem a necessidade
de contato fisico (GHILDIYAL et al., 2024). Diversas fontes de aquisi¢ao, tais como saté-
lites, drones e avioes, possibilitam realizar o sensoriamento remoto por meio de diferentes

sensores.

Especificamente para os satélites, é possivel considerar diversos sensores para realizar
imageamento multi e hiperespectral. Entretanto, apesar deles possibilitarem um ima-
geamento em alta resolugdo, muitos sensores sao sensiveis a presenca de artefatos, como
nuvens, o que consiste em um desafio consideravel para obtencao de indices acurados para
as diferentes aplicagoes (JEPPESEN et al., 2019; ARAKAKI et al., 2023; FERREIRA
et al., 2024). Por exemplo, na agricultura, a presenga de nuvens dificulta a extragao de
indices de vegetagao, como o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), e conse-
quentemente impacta na estimativa de utilizacao de insumos agricolas e na safra em geral
(ABBASI; MARTINEZ; AHMAD, 2022). Para o monitoramento ambiental, essas oclu-
soes podem dificultar a identificacao de estradas e desmatamentos ilegais, o que impacta
na fiscalizacao (FARIA et al., 2023). J4 no planejamento urbano, tais artefatos podem
afetar a identificacdo de loteamentos e construgoes irregulares, bem como atrapalhar a
prevencao de desastres ambientais. Como pode ser visualizado na Figura 1, exemplos de
imagens com a presenca de nuvens, obtidas pelo satélite Sentinel-2, dificultam a identifi-
cagao de diferentes coberturas de solo.

Na Figura 1 é possivel ainda notar que as nuvens possuem dois tipos principais, es-
pessas e finas. As nuvens espessas possuem um padrao mais definido e sdo mais faceis de
delinear, entretanto, carregam pouca ou nenhuma informagcao de solo abaixo dela. Ja as
nuvens finas, por mais que carreguem informagoes de transparéncia de solo, sdo complexas
de segmentar e consequentemente dificultam um modelo computacional em reconstruir
a area exata que estava obstruida, preservando eventuais areas livres nuvens (HE; SUN;

TANG, 2010). Ainda hé de se mencionar que as nuvens geram sombras, o que também
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Figura 1 — Exemplos de imagens de satélite com a presenca de nuvens.

impacta na andlise da imagem, bem como na reconstrugao, sendo, portanto, um desafio
inerente a se considerar (GUO et al., 2020a; GUO et al., 2023).

Grandes esforcos tém sido dedicados ao processamento digital de imagens para mitigar
artefatos e aprimorar a qualidade das analises realizadas a partir de imagens de satélite.
Na ultima década, pesquisas na area passaram a explorar consideravelmente técnicas ba-
seadas em deep learning para resolver problemas diversos e atender a multiplas aplica¢oes
(DONG; WANG; ABBAS, 2021; KAMILARIS; PRENAFETA-BOLDU, 2018; LITJENS
et al., 2017; PICCIALLI et al., 2021). A incorporacao dessas técnicas gerou um consi-
deravel impacto no sensoriamento remoto, impulsionando investigagoes sobre imagens de
satélite e suas aplicagoes (SEGAL-ROZENHAIMER et al., 2020; GUO et al., 2020b).

Ainda assim, lacunas importantes persistem, especialmente relacionadas a remocao
de nuvens, um desafio preponderante para a integridade e consequente utilizacdo dessas
imagens (BAI et al., 2016; JEPPESEN et al., 2019; BAI et al., 2016). Dentre essas
lacunas, destacam-se a dificuldade de generalizacao dos modelos para diferentes sensores
e condicoes atmosféricas, a preservacao de detalhes e texturas nas regioes reconstruidas, a
escassez de dados anotados para treinamento supervisionado, a falta de coeréncia espectral
e radiométrica nas reconstrugoes, o alto custo computacional dos métodos e a limitacao

das métricas utilizadas para avaliacdo da qualidade das imagens processadas (XIE et al.,
2023; STOCK et al., 2020; PODSIADLO; PARIS; BRUZZONE, 2020).

1.1 Motivacao

O sensoriamento remoto por meio de satélites consiste em um dos principais mecanis-
mos de monitoramento ambiental, analise de mudancas na cobertura do solo, agricultura
de precisdo e gestao de desastres naturais (MA et al., 2023). Entretanto, mais de 50% da
superficie terrestre fica obstruida por nuvens espessas, além de outros 20% estarem cober-
tas por nuvens finas. Desse modo, em torno de 70% da Terra possui a presenca de nuvens
(ZHAO; OLSEN; CHANDRA, 2023). Essas nuvens se deslocam de forma ininterrupta ao
redor do globo, o que gera aspectos intermitentes e sazonais na aquisicao direta de ima-
gens livres de nuvens (WYLIE; MENZEL, 1989; WYLIE et al., 2005; STUBENRAUCH
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et al., 2013). Assim, solugoes computacionais que consigam identificar e remover nuvens
serao importantes para auxiliar diferentes aplicagoes,

A remocao eficaz de nuvens permite o acesso continuo a imagens de satélite de alta
qualidade, melhorando a confiabilidade das andlises e tomadas de decisao baseadas nes-
tes dados. Diante disso, as pesquisas tém se concentrado em diferentes métodos com-
putacionais, incluindo Convolutional Neural Networks (CNN), Generative Adversarial
Network (GAN), fusdo de dados e, mais recente, modelos difusao latente para realizar
a tarefa de remogao de nuvens (DONG; WANG; ABBAS, 2021). Como muitas vezes a
disponibilidade de hardware é um fator limitador para a execucao de modelos complexos
de processamento de imagens, é fundamental investigar solu¢oes que equilibrem eficiéncia

computacional e desempenho na remocao de nuvens.

1.2 Hipobteses

Métodos de remocao de nuvens que utilizam arquiteturas mais eficientes computaci-
onalmente podem alcancar um bom equilibrio entre desempenho e custo computacional,
tornando-se vidveis mesmo em cendarios com restri¢oes de hardware; além disso, a escolha
do otimizador combinada a fungao de perda afeta significativamente a convergéncia e a
qualidade da reconstrugao, podendo melhorar a estabilidade do treinamento e reduzir
artefatos. Os modelos de deep learning treinados com fungoes de perda adaptadas para
priorizar regioes com nuvens apresentam melhor desempenho na remocao de nuvens em
imagens de satélite, preservando melhor a qualidade visual, principalmente em cendrios
com diferentes coberturas de solo e tipos de nuvens; por fim, a escolha da arquitetura
de segmentacao e do encoder impacta significativamente a precisdo da segmentacao de

nuvens.

1.3 Objetivos

Os objetivos deste trabalho consistem em avaliar diferentes métodos baseados em deep
learning para remocao e segmentagao de nuvens, além de apresentar uma nova abordagem
capaz de remover nuvens de forma eficaz, preservando a qualidade visual das imagens.
Busca-se, ainda, comparar o impacto de diferentes fungoes de perda e otimizadores no
desempenho do modelo, fornecendo uma analise detalhada sobre as melhores configuracoes
para essa tarefa.

Mais especificamente:

( Apresentar uma nova abordagem para remoc¢ao de nuvens, buscando um equilibrio

entre desempenho e utilizacao de recursos computacionais.
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A Investigar a relacao entre otimizadores e fungoes de perda na convergéncia e estabi-
lidade do treinamento de modelos de difusao latente, identificando combinagoes que

minimizam artefatos e melhoram a qualidade da reconstrucao das imagens nubladas.

( Comparar o desempenho de diferentes fungoes de perda adaptadas para remocao
de nuvens, analisando sua influéncia na preservacao da qualidade visual e espectral
das imagens, especialmente em cenarios com variadas coberturas de solo e tipos de

nuvens.

(1 Avaliar o impacto de combinagoes entre arquiteturas de segmentacao e encoders na

qualidade da segmentacao de nuvens, investigando a influéncia neste processo.

1.4 Contribuicoes

Este trabalho traz as seguintes contribuigoes:

1 Uma nova abordagem baseada em difusao latente que seja capaz de reconstruir
areas nubladas com desempenho semelhante a literatura, mas com um menor custo

computacional.

(1 Uma revisao sistematica da literatura, com a proposicao de uma taxonomia para
remocao de nuvens, além da apresentacao de tendéncias, desafios e perspectivas da

area.

1 Uma avaliagao do impacto de diferentes combinacdes de otimizadores e fungoes de

perda em modelo de difusao latente para remocao de nuvens.

1 Uma anéalise abrangente do comportamento da combinagao de diferentes arquitetu-
ras e encoders para especificamente a tarefa de segmentacao de nuvens, sob o ponto

de vista de desempenho e custo computacional.

1.5 Organizacao da Tese

Esta Tese estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sdao discorridos conceitos
estabelecidos na literatura fundamentais para este trabalho. No Capitulo 3 é apresentada
revisao sistematica de remocao de nuvens em imagens de satélite, de modo a estabelecer
uma taxonomia para a tarefa. No Capitulo 4, diferentes configuracoes de redes sao avalia-
das para segmentacao de nuvens. No Capitulo 5, sdo abordadas diferentes combinacoes de
otimizadores e func¢oes de perda que impactam modelos de difusao latente para remocao
de nuvens. No Capitulo 6, uma nova abordagem baseada em difusao latente é proposta

para remocao de nuvens capaz de realizar a tarefa com desempenho similar a literatura
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com um custo computacional reduzido. Por fim, no Capitulo 7, tem-se as conclusoes,

limitagoes, perspectivas e trabalhos futuros a esta Tese.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto pode ser definido como a obtenc¢ao de informagoes sobre uma
determinada area ou objeto sem a necessidade de contato fisico (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2015). Para realizar o sensoriamento utiliza-se radiagao eletromagnética,
a qual ird sintetizar dados (incluindo imagens) de uma area analisada (NOGUEIRA;
PENATTI; SANTOS, 2017). Tais dados podem ser dos mais diversos tipos, por exemplo,
temperatura, umidade, pressao, indices de solo e vegetagao. Assim, ha de se destacar os
dados obtidos através de imagens com natureza multi ou hiper espectral, que possibilitam
diferentes tipos andlises em diversas aplicagoes (TOTH; J OZKOW, 2016).

Para utilizar imagens de sensoriamento remoto em tomadas de decisao é necessario
considerar alguns aspectos fundamentais, visto que diversos parametros sao afetados pelo
tipo de plataforma (satélite, aérea ou terrestre) e pelo sensor escolhido para a aquisigdo
dos dados (KHANAL; FULTON; SHEARER, 2017). Cada um dos aspectos em questao

pode ser sintetizado em suas respectivas caracteristicas:

d Precisao geométrica: posicionamento do sensor e angulo de visao.
1 Resolugao radiométrica: nimero de bits utilizados por sensor.

(d Resolucao espectral: bandas do espectro eletromagnético e intervalo de compri-

mento da onda.

(1 Resolucao espacial: expressa pelo tamanho real da area em relacao a cada pixel

imageado.
1 Resolucao temporal: frequéncia de captura de imagens.

1 Informacao espectral: posicao do sol, presenca de nuvens e absorcao atmosférica.
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2.2 Imagens de Satélite

A utilizacao de imagens de satélite consiste em uma importante ferramenta na observa-
¢ao e compreensao da superficie da Terra (PAHLEVAN et al., 2019). Essa importéancia se
deve ao fato de haver um fornecimento de dados continuo e de larga escala, o que permite
monitorar fendmenos ambientais, gerir recursos naturais e analisar mudancas inerentes
ao tempo (ZHU et al., 2017; HEDLEY et al., 2018; DELLOYE; WEISS; DEFOURNY,
2018).

Para o monitoramento ambiental, esse tipo de imageamento ¢ importante para acom-
panhar processos naturais e impactos da atividade humana no meio ambiente (LACROIX
et al., 2018). Os sensores multi e hiperespetrais possibilitam monitorar a cobertura ve-
getal, detectar areas desmatadas, avaliar qualidade da agua para grandes extensoes terri-
toriais, além de proporcionarem acompanhamento de fenomenos climéticos severos, tais
como secas, enchentes, incéndios e nevascas (ARNAUDO et al., 2023).

Outro setor fortemente impactado pela utilizacdo de satélites é a agricultura, setor
consolidado como o mais importante para o Produto Interno Bruto (PIB) do Brasil® nos
ultimos anos (PELLEGRINA, 2022). Em termos gerais, o agronegécio é potencializado
pelas imagens de satélite através da possibilidade de uma gestao eficiente das lavouras,
monitoramento da satde das plantas, deteccao de pragas e estimativas de produtividades
(AKHTER; SOFI, 2022). Esses beneficios sao possiveis através da identificagdo de vari-
abilidades espaciais, o que permite tomadas de decisdes baseadas em dados (KHANAL;
FULTON; SHEARER, 2017).

O planejamento urbano também pode se beneficiar com o imageamento por satélites,
visto que, por meio da deteccdo de mudancas temporais, é possivel identificar transfor-
magoes no uso e cobertura de solo (COUTTS et al., 2016). Esse tipo de andlise auxilia
estudos relacionados a degradagao ambiental e planejamento territorial, de forma a pro-
porcionar, por exemplo, a identificagao e avaliagdo do impacto de construgoes irregulares
e em areas de preservagdo permanente.

Atualmente, diversos satélites? estdo na érbita terrestre, os quais possibilitam realizar
as atividades mencionadas. Entretanto, dois deles sao comumente utilizados em pesquisas
cientificas, principalmente devido a possibilidade de obtenc¢ao gratuita dos dados, sendo:
Sentinel-23 e o Landsat 8*. Ambos os satélites possibilitam imageamento multiespectral e
em alta resolugdo. Entretanto, cada um possui suas respectivas caracteristicas (ASTOLA
et al., 2019; CHASTAIN et al., 2019).

O Sentinel-2 é operado pela European Space Agency (ESA)? e foi langado em 2015. Em

termos gerais esse satélite possui uma resolucao espacial de 10m, 20m e 60m, com resolugao

<https://www.ibge.gov.br /explica/pib.php>

<https://directory.eoportal.org/>
<https://www.esa.int/Applications/Observing the Earth/Copernicus/Sentinel-2>
<https://landsat.gsfc.nasa.gov /satellites/landsat-8 />

<https://www.esa.int />

T W N =
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temporal de 5 dias e em 13 bandas (ZHANG et al., 2018). Devido as suas caracteristicas,
esse satélite apresenta maior resolucao espacial nos espectros visiveis e Infravermelho
Préximo o que possibilita aplicagoes em cenarios relacionados a agricultura, gestao de
recursos hidricos e monitoramento ambiental. Um resumo das bandas e das resolucoes

presentes no Sentinel-2 pode ser observado na Tabela 1.

Tabela 1 — Bandas do Sentinel-2

Banda Descrigao Comprimento de Onda (nm) Resolugdo (m)
1 Aerossol Costeiro 433-453 60
2 Azul 458-523 10
3 Verde 543-578 10
4 Vermelho 650-680 10
5 Vegetation Red Edge (RE1) 698-713 20
6 Vegetation Red Edge (RE2) 733-748 20
7 Vegetation Red Edge (RE3) 773-793 20
8 Near-Infrared (NIR) 785-900 10
8a Narrow NIR (nNIR) 855-875 20
9 Vapor d’agua 935-955 60
10 Infravermelho de Ondas Curtas - Cirrus  1360-1390 60
11 Shortwave Infrared (SWIR1) 1565-1655 20
12 Shortwave Infrared (SWIR2) 2100-2280 20

O Landsat 8 é operado pela National Aeronautics and Space Administration (NASA)®
e United States Geological Survey (USGS)” e foi langado em 2013 (PAHLEVAN et al.,
2022). Ele possui uma maior abrangéncia histérica devido ao seu langamento preceder
ao Sentinel-2, o que pode ser preponderante para aplicagoes de mapeamento terrestre e
estudos climaticos (KUMAR et al., 2022). Possui 9 bandas espectrais a uma resolugdo
espacial de 30m, além de uma resolucao temporal de 16 dias. As bandas do Landsat 8 e

suas respectivas resolugoes sao sumarizadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Bandas do Landsat 8

Banda Descrigao Comprimento de Onda (nm) Resolugdo (m)
1 Aerossol costeiro 433-453 30
2 Azul 450-515 30
3 Verde 525-600 30
4 Vermelho 630-680 30
5 NIR 845-885H 30
6 SWIR1 1560-1660 30
7 SWIR2 2100-2300 30
8 Pancromatica 500-680 30
9 Infravermelho de Ondas Curtas - Cirrus  1360-1390 30

6
7

https://www.nasa.gov/
https://www.usgs.gov/
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2.3 Redes Neurais Convolucionais

Métodos baseados em deep learning, um ramo do aprendizado de maquina que utiliza
redes neurais profundas para modelar e extrair padroes complexos a partir de grandes
volumes de dados, tém como objetivo encontrar modelos paramétricos adequados para
resolver problemas especificos. Em termos gerais, o processo de ajuste dos parametros
ocorre através de exemplos que orientam e refinam o aprendizado do modelo, para que
possa posteriormente atuar em dados ainda nao apresentados (GOODFELLOW et al.,
2016).

As CNN consistem em um dos modelos de deep learning mais utilizados, especialmente
em problemas relacionados a imagens. A caracteristica de maior destaque em uma CNN
é alusiva ao seu nome: ser composta por camadas convolucionais (LECUN et al., 1989).
Tais camadas sao responsaveis por processar as entradas, de modo a basear-se nos campos
receptivos locais, os quais irao explorar correlagoes espaciais através da conectividade entre
pixels (GOODFELLOW et al., 2016). Além da camada convolucional, as operacoes de
pooling também sao comumente observadas em uma CNN e reduzem a dimensionalidade
espacial das imagens, de modo a representar as principais caracteristicas obtidas nas
operacoes de convolugdo. Apods sucessivas operacoes de convolucao, pooling e funcoes de
ativacao, temos uma camada densa, sendo, em linha geral, uma rede neural multicamada

convencional (PONTI et al., 2017), conforme a Figura 2.

Camada de Camada Camada de Camada Camada de Camada Totalmente Camada
Entrada Convolucional Pooling Convolucional Pooling Conectada Softmax

p canais

p canais p canais

p canais

QOOO0O0O0O0O0000O

Aprendizado de caracteristicas Classificagdo

Figura 2 — Exemplo das operagoes de uma CNN para uma tarefa se classificacao. Adap-
tado de Mari (2023).

Ha diversas arquiteturas baseadas em CNN, com suas devidas particularidades, en-
tretanto, podemos destacar LeNet-5 (LECUN et al., 1998), AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017), Visual
Geometry Group (VGG) (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), Inception (SZEGEDY et
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al., 2015) e as Residual Network (ResNet) (HE et al., 2016). Apesar de aplicaveis em ou-
tras dreas, como classificagdo de pacotes de redes (MOREIRA et al., 2020) e detecgao de
similaridade de c6digo-fonte (MARASTONI; GIACOBAZZI; PREDA, 2018), a principal
aplicagdo de CNNs consiste no processamento de imagens. Tal aplicabilidade acontece
pois as operagoes de convolugoes possibilitam filtrar imagens considerando sua estrutura
espacial, bi ou multidimensional (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; GUO et al., 2016).

As redes residuais, especificamente, foram preponderantes para o treinamento de redes
neurais profundas, visto que auxiliam a evitar o problema da atenuacao do gradiente,
através de conexoes residuais. A utilizacao de blocos de residuais em uma rede neural
facilita a propagacao de caracteristicas e gradientes ao incorporar a diferenca entre a saida
desejada e a entrada diretamente a entrada original. Pode-se definir os blocos residuais

conforme a Equacao 1:

y = F(z,{Wi}) + =, (1)

onde y é a saida do bloco; x é a entrada original da camada; F(z,{W;}) é fungao de

transformagao realizada; {W;} consiste nos pesos da camada.

2.3.1 Mecanismos de Atencao

Os mecanismos de atengao consistem em um componente preponderante para o trei-
namento de redes neurais profundos, pois possibilitam que os modelos foquem em regices
ou caracteristicas mais relevantes dos dados de entrada para realizar uma determinada
predicao. Nesse sentido, ao invés de tratar todas as informacodes de maneira uniforme,
a atencao atribui pesos diferentes para cada parte da entrada a ser processada (NIU;
ZHONG; YU, 2021). Na literatura, ha variagoes dos mecanismos de aten¢ao, sendo cada
uma projetada para atender diferentes necessidades computacionais e estruturais.

A atencao global é uma técnica que examina todas as posi¢oes da entrada de forma
simultanea, atribuindo pesos a cada elemento em relagao aos outros. Esse tipo de atencao
é particularmente utilizado em modelos do tipo Transformer, que processa sequéncias de
dados de forma eficiente e paralela. A atencao local, por outro lado, restringe o campo
de atencao para uma janela fixa ao redor de cada posicao. Esse tipo de mecanismo
é particularmente 1til em ambientes com recursos computacionais reduzidos. O self-
attention é outro mecanismo de aten¢ao onde cada posicao de uma determinada sequencia
examinard todas as outras posigoes, de forma a aprender relagdes internas (WANG et al.,
2020b). Por fim, o cross-attention calcula a relagdo entre duas entradas diferentes e de
tipos diferentes, sendo comumente utilizado em tarefas de traducao automatica e quando
ha a mistura de dados de tipo texto e imagem (CAI; WEI, 2020).

Especificamente para tarefas de visao computacional, uma abordagem alternativa con-

siste na atencao as caracteristicas extraidas pelas convolucoes. Essa abordagem aprende
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a destacar canais ou regioes espaciais de interesse, a fim de aprimorar a capacidade do
modelo em realizar a identificacdo dos detalhes mais importantes para a tarefa a ser
realizada. Uma das maneiras de executar essa abordagem é através da ponderagao da
contribuicdo de cada mapa de caracteristicas, de forma a permitir que o modelo destaque
os canais com informagoes mais preponderantes (ZHANG et al., 2021). O método Sque-
eze and Excitation possui as caracteristicas mencionadas em trés principais etapas: (i)
reducao da dimensao espacial através de uma operagao de pooling global, (ii) aplicagdo
de camadas totalmente conectadas para aprimorar o processo de aprendizagem da impor-
tdncia de cada canal e (iii) a recalibragao através da multiplicagdo dos pesos aprendidos
pelos canais originais, gerando uma énfase nas caracteristicas mais relevantes (HU; SHEN;
SUN, 2018).

2.3.2 Funcgoes de Perda

Outro componente importante para o treinamento de modelos é a funcao de perda.
A escolha da funcdao de perda é preponderante para que o modelo tenha a capacidade
de aprender e conseguir extrapolar conhecimento (WANG et al., 2020a). Basicamente,
a funcao de perda penaliza o modelo na atualizacao dos pesos durante o processo de
treinamento e, a depender da funcao escolhida, o erro é tratado de diferentes formas
(TIAN et al., 2022). Uma das fungoes de perda é o Mean Absolute Error (MAE), que
calcula a diferenca absoluta entre a diferenca entre o valor predito e o esperado. Outra
fungdo de perda é o erro médio quadratico Mean-Square Error (MSE), o qual é uma
variacao o MAE através da utilizacao do calculo da raiz quadrada da diferenca entre o

previsto e o esperado. As Equagoes 2 e 3 apresentam as relagdes mencionadas.

1 N
MAE—N;!%—%L (2)
IR VY
MSE = — 3" (x: — ), (3)

i=1
onde x; é o valor predito, y; é o valor esperado, e N é o nimero de elementos considerados.

Além das funcoes de perda mencionadas, ha também formas de combinar as fungoes,
de forma a extrair o potencial maximo de cada uma delas. Nesse sentido, a fun¢ao Huber
possui aspectos de MAE e MSE, onde a definicao de qual funcao a ser utilizada é guiada
por um limiar 0. Essa estratégia permite penalizar erros maiores enquanto suaviza erros

menores. A fungado Huber é definida de acordo com a Equacao 4.

0-5'xi_i27 se xi_i<6

Huber — (2 — i) |2 — yil )
0 (|zi —y;| —0.5-9), outro caso

Outra funcao de perda considerada, principalmente em tarefas discretas de classifica-

¢ao e segmentacgao, é a Entropia Cruzada (¢), que é definida conforme a Equagao 5.
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N C
(= — Z Z Un,c 10g Pn,c (5)
n=1c=1

onde N ¢é o nimero de amostras no lote, C' ¢ o nimero de classes, y,. ¢ a matriz de
rotulos; em que y, . = 1 se a amostra n pertence a classe ¢, e 0 caso contrario; por fim,

Dn,c € a probabilidade predita para a classe ¢, calculada pela funcao softmaxz.

2.3.3 Otimizadores

Em virtude da complexidade inerente aos modelos baseados em deep learning, utiliza-
se de otimizadores para ajustar os parametros dos modelos, buscando minimizar a funcao
de perda, proporcionando encontrar uma solugao eficiente para a tarefa avaliada (RUDER,
2017).

Um algoritmo muito comum para otimizacao é o Stochastic Gradient Descent (SGD)
que, basicamente, atualiza os pesos através do movimento em direcao oposta ao gradiente
da fungao de perda (ROBBINS; MONRO, 1951). O SGD atualiza os pesos de acordo com
Equacao 6.

Opp1 = 0; — 77V9J(9t)7 (6)

onde 7 é a taxa de aprendizagem, 6 sdo os pesos e VyJ(6;) é o gradiente para atualizagdo
dos pesos.

No algoritmo do SGD, o momentum é um hiperpardmetro que é capaz de auxiliar a
reduzir grandes oscilagdes e, consequentemente, acelerar a convergéncia do treinamento.
O momentum acumula os gradientes passados para realizar uma atualizacao de pesos mais

suave e € definido de acordo com a Equagao 7.

vy = Yv—1 + Ve J(6y), (7)

onde, v; é o gradiente acumulado e 7 armazena informagao do gradiente anterior (v;_1).
Por fim, ao integrar o uso do Momentum no SGD, temos otimizador definido de acordo

com a Equacao 8.

0t+1 == 0,5 — Vg, (8)

Outro otimizador muito utilizado é o Adam, que busca uma média dos gradientes
passados para possibilitar uma atualizacdo de pesos mais adaptativa (KINGMA, 2014).
Desse modo o Adam armazena respectivamente: (i) a média exponencial dos gradientes
(my) e (ii) a média exponencial dos quadrados dos gradientes (s;), conforme definido pelas

Equagoes 9 e 10:

my = Brmy—q + (1 - ﬁl)VGJ(et)a (9)
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5¢ = 2841 + (1 - 52)(v0j(9t>>27 (1())

onde (1 e 5 sdo fatores de decaimento exponencial da atualizacao dos pesos.
Diante disso, a atualizacao dos pesos no otimizador Adam é definida de acordo com

as Equacoes 11 e 12.

iy = § = —— (11)

(12)

onde € é um valor extremamente pequeno para evitar divisoes por zero.

Outro otimizador muito utilizado para o treinamento de modelos baseados em deep
learning é o AdamW, uma adaptacao do Adam, mas que utiliza também o decaimento de
pesos para direcionar a atualizacao dos pesos e, desse modo, também mitigar a possibi-
lidade de overffiting (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019). A partir disso, os componentes
do AdamW sao similares ao Adam e definidos de acordo com a Equacao 13.

m
9t+1 = et -1 < i c + )\9t> s (13)

Ve +

onde, A é o fator de decaimento de pesos.

2.4 Modelos de Difusao Latente

Os modelos de difusao latente basicamente combinam a robustez de modelos baseados
em difusdo com a eficiéncia do aprendizado em representagoes em espacos latentes, o
que gera uma reducgdo consideravel no custo computacional, preservando a qualidade
da imagem. Os modelos de difusdo latente possuem dois componentes principais: (i)
o processo de difusdo direta e (ii) o processo de reversao (HO; JAIN; ABBEEL, 2020).
No processo de difusao direta, um ruido gaussiano é adicionado de forma progressiva a
uma imagem codificada no espago latente até que sua representagdo se aproxime de uma
distribuicao normal. Por outro lado, no processo de reversao, um modelo treinado aprende
a reverter a imagem corrompida, removendo o ruido, a fim de reconstrui-la, gerando uma
nova imagem cujo contetudo esta de acordo com o que foi treinado. (YANG et al., 2023).
Por envolver a aplicacdo de uma rede neural, o processo de reversao ¢ onde ha o maior
custo computacional de um modelo de difusao latente.

Nesse cenario os modelos de difusao latente demandam uma arquitetura de autoencoder
a fim de representar uma determinada imagem e alta dimensdao em um espaco latente
comprimido. Na referida arquitetura, o encoder é responsavel por transformar a imagem

em uma representacao compacta em um espacgo latente e o decoder reconstroi a imagem
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a partir dessa representacdio (ROMBACH et al., 2022). Assim, o mecanismo possibilita
ao processo de difusao latente operar em uma dimensionalidade reduzida, corroborando
com a reducao do custo computacional supracitado (KAWAR et al., 2022). A estrutura

basica de um modelo de difusao latente pode ser visualizada na Figura 3.

/ Modelo de Denoising \

\J /

Imagem Latente

Figura 3 — Estrutura de um modelo de difusao latente.

Diante de suas caracteristicas, esses modelos tem se tornado populares em diversas
aplicacoes de visdo computacional, tais como o preenchimento de regides ausentes (in-
painting), extensao de imagens (uncropping), super-resolucao de imagens e transformagao
entre dominios (image-to-image translation) (SAHARIA et al., 2022). Tal versatilidade
possibilita que esses modelos sejam adaptados também a varias aplicagoes como, por
exemplo, andlise de imagens médicas, restauracao de imagens e sensoriamento remoto
(PINAYA et al., 2022; XIAO et al., 2023; XIA et al., 2023).

2.5 Reconstrucao de Imagens

A reconstrucao de imagens visa preencher informagoes ausentes em imagens corrom-
pidas, incompletas, de baixa resolu¢ao ou obstruidas por artefatos. O objetivo principal
da reconstrucao é gerar imagens visualmente coerentes, principalmente em relacdo a ima-
gem original, e, por isso, essa técnica é aplicada em areas como medicina e sensoriamento
remoto (DESPRES; JIA, 2017; HE et al., 2019).

Alguns métodos tradicionais sao baseados em estatistica e determinismo (GONZA-
LEZ, 2009). A interpolacao espacial, por exemplo, emprega algoritmos como interpolado-
res para estimar valores de pixels ausentes com base em informagoes de pixels vizinhos. Os
modelos variacionais minimizam uma determinada funcao que representa a regularizacao
e a fidelidade aos dados. As transformadas de Fourier e Wavelets restauram informagoes a
partir do dominio da frequéncia e, deste modo, é possivel reconstruir regides ausentes com
base em padroes espectrais (SHEPP; LOGAN, 1974). Apesar das técnicas tradicionais se-
rem eficazes em diferentes cendrios, elas possuem limitacoes relacionadas, especialmente,

a detalhes sutis, texturas complexas, ruidos intensos e regioes com grande oclusao.
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Diante das limitagoes de métodos tradicionais, modelos baseados em deep learning
tém alcancados resultados expressivos para a tarefa. As redes neurais convolucionais
conseguem aprender padroes espaciais complexos que permitem reconstrucao detalhada
de imagens com artefatos, oclusoes ou auséncias. Por exemplo, uma GAN explora sua
abordagem competitiva entre um gerador e um discriminador para fomentar o processo
de geracao de imagens realisticas e detalhadas, principalmente para tarefas de inpainting,
que consiste na restauragao de regioes ausentes ou danificadas de uma imagem com base
nas informagoes ao redor (YATES et al., 2022). Por fim, os modelos de difusdo latente
aprendem a reconstruir as imagens através da remocao iterativa do ruido de imagens

corrompidas em um espaco latente.

2.6 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo consiste, essencialmente, em particionar uma imagem em diferentes
regioes ou categorias com base em caracteristicas compartilhadas entre os elementos pre-
sentes. Em linhas gerais, podemos dividir segmentagao em cinco tipos principais, cada
um com suas respectivas técnicas. A limiarizagao é uma técnica que divide a imagem com
base em um valor de intensidade, utilizando limiar local, global ou miiltiplos limiares para
separar objetos do fundo. A deteccao de bordas visa identificar mudancas abruptas na
intensidade da imagem, usando operadores como Roberts, Prewitt, Sobel, além de técni-
cas avancadas como a Transformada de Hough, Marr-Hildreth e Canny. A segmentacao
por regides envolve a divisao da imagem em areas homogéneas, aplicando métodos como
crescimento de regioes, split-merge e watershed para identificar regides distintas. A seg-
mentagao semantica consiste em atribuir uma classe a cada pixel da imagem, permitindo
a segmentagao com base no significado ou contetido de cada regido. J4 a segmentagao por
instancias segmenta objetos individualmente dentro de uma mesma classe, diferenciando
instancias da mesma categoria em uma imagem (GONZALEZ, 2009).

Atualmente, métodos baseados em deep learning constituem o estado da arte para
o problema da segmentacao semantica, onde uma das mais conhecidas é a arquitetura
U-Net. De forma geral, a U-Net pode ser divida em duas partes: (i) encoder e (ii) decoder
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015; EPPENHOF et al., 2019).

O encorder atua como uma sequéncia de camadas de convolugao e pooling. Assim como
nas CNNs tradicionais, nessa primeira etapa da U-Net ha a extracao das caracteristicas
(camada de convolugdo) da imagem de entrada e, posteriormente, a dimensionalidade
da imagem é reduzida na camada de pooling. Tais instrugoes permitem a extracao de
caracteristicas em multiplas resolugoes (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

O decoder realiza a expansao em niveis, de modo a realizar interconexdes entre ima-
gens e dimensoes equivalentes, o que se refere ao processo de aumentar gradualmente a

resolucao da imagem durante a decodificacao, permitindo a recuperagao detalhada das
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caracteristicas espaciais enquanto se preserva a estrutura hierarquica da entrada. Além
disso, a arquitetura U-Net possui como caracteristica as conexoes de salto entre a saida
de um bloco de encoder e a entrada de um bloco de decoder equivalente, de forma que a
imagem de saida possua dimensdo equivalente a entrada (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015).

Além da U-Net, pode-se destacar também outras redes de segmentacao disponiveis na
literatura, tais como: Linknet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017), PSP-Net (LI et
al., 2018) e MANet (LI et al., 2021). A estrutura geral para redes de segmentagdo pode

ser visualizada na Figura 4.

Tipicas arquiteturas baseadas em CNN para Segmentacao

[ ] Camada Convolucional I Camada de ativagéo I Camada de Transpose
Convolucional
[] Camada de Pooling [ ] Camada de Un-Pooling

Figura 4 — Estrutura béasica de métodos baseados em deep learning para segmentagao de
nuvens.

2.7 Fronteira de Pareto

A Fronteira de Pareto é uma técnica utilizada para analisar e avaliar experimentos,
principalmente em termos de performance e recursos computacionais. Em linhas gerais, a
fronteira de Pareto possibilita a analise e a comparagao de solugoes em problemas multi-
objetivos e com métricas de avaliagdes conflitantes. Assim, um conjunto de experimentos
é comparados com uma baseline para verificar quais deles podem manter desempenho
de forma similar a esta baseline, considerando, principalmente, a relacao entre eficacia e
utilizacio de recursos computacionais (RAHMAN; SZABO, 2021).

A interpretagdo da Fronteira de Pareto pode ser através de graficos bidimensionais,
onde cada um dos eixos corresponde a um dos objetivos, por exemplo custo computacional
e uma das métricas de avaliacio do modelo. Nessa representacao os pontos (experimen-

tos) que estao na fronteira representam as melhores relagoes possiveis entre os objetivos,
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enquanto os pontos fora da fronteira representam solucoes subdétimas (RUCHTE; GRA-

BOCKA, 2021), conforme apresentado na Figura 5.

Melhor solugao

)’

Métrica de Avaliagéo
@

Custo Computacional

Baseline

Experimentos na
Fronteira

Experimentos
subétimos

ON NO

Figura 5 — Representacdo da Fronteira de Pareto como trade-off entre custo computaci-

onal e métrica de avaliacao.

O Algoritmo 1 descreve instrugoes para determinar modelos presentes na Fronteira de

Pareto em um exemplo onde considera-se niimero de parametros treinaveis e acuracias

(DEB et al., 2002). Entretanto, a analise baseada na Fronteira de Pareto pode apresentar

desafios, especialmente quando ha um nimero elevado de métricas a serem consideradas.

Representagoes bidimensionais sao uteis para visualizacao, mas podem nao capturar toda

a complexidade do problema. Dentre as alternativas para contornar essa situacao pode-se

(i) utilizar de proje¢oes multidimensionais e (ii) avaliar cada métrica individualmente e

considerar varios graficos bidimensionais para a analise (PETCHROMPO et al., 2022;

NGATCHOU; ZAREI; EL-SHARKAWI, 2005).
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Algoritmo 1 Algoritmo para estabelecer a Fronteira de Pareto

[u—y

10:
11:
12:
13:
14:

: Entrada: Vetores n_parametros (minimizar) e acuracias (maximizar)
Ordene os indices de acuracias em ordem decrescente:
sorted__indices = argsort(—acuracias)
Ordene os vetores acuractas e n__parametros de acordo com os indices ordenados:
sorted__acuracias = acuracias|[sorted_indices]
sorted_n_ parametros = n__parametros|sorted_indices]
Inicialize:
pareto_ front = ||
pareto__front__acuracias = ||
pareto__front_n_ parametros = ||
min_n_ parametros = oo
for i = 1 to len(sorted acuracias) do
if sorted_n_ parametros[i] < min_n_ parametros then
Adicione sorted_indices[i] a pareto__front
Adicione sortediacuracms[i] a pareto_front__acuracias

Adicione sortedinipammetros[i] a pareto__front_n_ parametros
Atualize min_n_ parametros = sorted_n_ parametros [z]
end if
end for

Saida: pareto_ front
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Na literatura cientifica, uma das formas mais robustas de consolidar o conhecimento
em uma determinada area ¢ por meio de estudos de revisao. Em termos gerais, as revisoes
buscam por trabalhos de impacto através de bases académicas relevantes, a fim de extrair
e sumarizar dados para analise, interpretacao, conclusoes e proposi¢oes de perspectivas
em uma area do conhecimento (ARMSTRONG et al., 2011). Especificamente em reco-
nhecimento de padroes e aprendizado de maquina, esses estudos tém ganhado destaque
por sintetizar uma area de pesquisa e assim fomentar novas pesquisas experimentais (XU;
ZHU; CLIFTON, 2023; CROITORU et al., 2023; HAN et al., 2022; MINAEE et al., 2021,
HOSPEDALES et al., 2021).

A estrutura de busca, critério de inclusao, critério de exclusao e analise deste traba-
lho foi baseada no método Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA). Essa abordagem ¢ amplamente utilizada na literatura médica e
possui itens recomendados para serem verificados durante a realizacdo de um estudo
de revisao (MOHER et al., 2010; TRICCO et al., 2018). Portanto, para aderir ao es-
copo desta pesquisa, foram feitas algumas adaptacdes na estrutura original do PRISMA
para adapta-la a um estudo de computacao aplicada ao sensoriamento remoto. Esse uso
adaptado para estudos em ciéncia da computacao e outras areas pode ser observado nos
trabalhos de Huang et al. (2023) e Paula et al. (2023).

Para realizar a busca por trabalhos, as seguintes bases académicas foram considera-
das: Scopus!, Association for Computing Machinery (ACM)?, Springer®, The Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE)* e Multidisciplinary Digital Publishing Ins-
titute (MDPI)®. A exploragao dessas bases abrangeu o perfodo entre outubro de 2023 e
setembro de 2024. Foram considerados apenas estudos revisados por pares, escritos em

inglés e publicados de 2019 a 2024. Assim, nao foram incluidos estudos preprints, livros e

<https://www.scopus.com/>
<https://libraries.acm.org/>
<https://link.springer.com/>

<https:/ /ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
<https://www.mdpi.com/librarians>

TR W N
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capitulos de livros. E fundamental mencionar que, no escopo deste trabalho, os conceitos
de remocao e reconstrucao sao considerados sinonimos. Embora, em algumas areas de
aplicagao, a remocao nao implique necessariamente na reconstrugao, uma vez que certos
trabalhos a tratam como um processo de segmentacao seguido pela exclusao da regiao
segmentada, neste trabalho ambos os conceitos sao equivalentes. Portanto, quaisquer es-
tudos que contenham o termo remocao e nao realizem reconstrucao foram descartados da
amostra de obras a serem analisadas.

Partindo da premissa de que os métodos baseados em deep learning sao atualmente
o estado da arte para abordagem da visao computacional, esta revisao seguiu a estra-
tégia de buscar primeiramente trabalhos que utilizassem essa técnica para remocao de
nuvens. Para evitar ambiguidade, foram removidos os trabalhos que abordavam “nu-
vem de pontos” ou “computacdo em nuvem” em um contexto especifico de Internet of
Things (IoT). Assim, a busca foi realizada por meio de operadores l6gicos (definidos
pelos critérios mencionados), considerando a estrutura disponivel em cada base cientifica
(AHMED; DHUBAIB, 2011).

Apoés a aplicagao da string de busca, foram encontrados 47 artigos, dos quais 7 du-
plicados e, consequentemente, removidos. Posteriormente, descartou-se outros 12 artigos,
5 por tratarem exclusivamente do problema de segmentagao e detecgao, e outros 7 por
estarem completamente fora do escopo deste trabalho (por exemplo, considerar aplicagoes
estritamente em séries temporais e sem aplicagoes em imagens). Portanto, inicialmente
foram selecionados 28 estudos.

A partir desta primeira pesquisa, foram considerados outros métodos para remocao
de nuvens além daqueles baseados em deep learning. Esse processo foi apoiado pelas re-
feréncias bibliograficas fornecidos por estes 28 artigos. Desse modo, foi conduzida uma
busca exaustiva nas respectivas referéncias bibliograficas para refinar os artigos conside-
rados para esta revisdo. Foram encontrados outros 44 artigos que satisfazem os mesmos
critérios de inclusdo e, assim, inseridos na amostra explorada nesta revisao. Por fim,
uma nova busca exaustiva por trabalhos publicados entre 2023 e 2024 foi conduzida para
dar uma maior robustez para a revisao, a fim de incluir trabalhos, aplicagbes e técnicas
emergentes para a tarefa de remogao de nuvens. Essa nova busca resultou na inclusao de
outros 48 artigos no conjunto de estudos analisados e, deste modo, tem-se um total de
120 trabalhos selecionados para serem considerados apods a aplicagdo dos protocolos de
inclusao e exclusdo. O resumo do protocolo de revisdo descrito pode ser visualizado na

Figura 6.

3.1 Levantamento da Literatura

A literatura apresenta muitas propostas para remocao de nuvens em imagens de saté-
lite, o que reflete o desafio para a tarefa (WEN et al., 2021; ZHANG et al., 2023; WANG
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IEEE MDPI ACM Scopus
(n=7) (n=22) (n=1) (n=17)
Identificagdo Y Y Y

7 estudos removidos (duplicados)

|

40 estudos analisados
Y
12 estudos removidos

Andlise \
44 estudos adicionados apds busca exaustiva pelas referéncias
bibliograficas

48 estudos adicionados de 2023 e 2024 com 0s mesmos critérios
de inclusdo

|

Incluidos 120 estudos incluidos na revisdo.

Figura 6 — Visao geral do protocolo de revisao deste trabalho. Adaptado de: Page et al.
(2021).

et al., 2019). As GANs sao constantemente consideradas, principalmente pela capacidade
de gerar imagens de alta resolugao por meio do aprendizado de distribui¢oes complexas,
o que corrobora para gera¢ao de imagens sem nuvens (LI; LIU; LI, 2023; WEN et al.,
2021; ZHOU et al., 2022). As GANs, particularmente, tém sido utilizadas para remocao
de nuvens finas e espessas, além de combinadas com outras técnicas, tais como fusao de
imageamento éptico com Synthetic-aperture radar (SAR) (XIA et al., 2019; EBEL; SCH-
MITT; ZHU, 2020; GAO et al., 2020). As GANs possibilitam gerar imagens sem nuvens
realisticas e preservam detalhes espaciais (ZHENG; LIU; WANG, 2020; LI et al., 2020;
LI; LIU; LI, 2023; GHOZATLOU; DATCU, 2021).

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) também sao comumente utilizadas especial-
mente para remocao de nuvens finas pela capacidade de capturar padroes espaciais, onde
as texturas finas sao preservadas (YU; ZHANG; PUN, 2022; KHANDELWAL et al., 2022;
EBEL; SCHMITT; ZHU, 2021; MERANER et al., 2020). A eficiéncia para remocao de
nuvens pode ser relacionada a estrutura hierarquica, onde as camadas iniciais capturam
os detalhes maiores da imagem, enquanto as camadas mais profundas conseguem extrair
padroes mais complexos, o que gera versatilidade para tratar nuvens de diferentes den-
sidades e tipos (DAI; JI; ZHANG, 2020; JING et al., 2023; CZERKAWSKI et al., 2022;
HAN; WANG; ZHANG, 2023). As arquiteturas baseadas em CNN sdo frequentemente
adaptadas, especialmente com conexoes residuais ou mecanismos de aten¢ao, para melho-
rar a capacidade de remogao de nuvens (WU et al., 2022; LI et al., 2021). Outros métodos,
como fusao de dados, demandam a combinagao intrinseca de multiplos sensores para me-

lhorar a precisdo da remogao de nuvens; ja a utilizagdo do Dark Channel Prior (DCP)
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e otimizadores de tensores representam métodos mais tradicionais que podem também
oferecer alternativas robustas para contextos especificos (ZHANG et al., 2022; SHI et al.,
2021; LI; HU; Al 2018).

Ainda no contexto de CNN, diversas abordagens exploram arquiteturas do tipo encoder-
decoder (LI; LI; CHAN, 2019; WEN et al., 2022; MERANER et al., 2020). A U-Net é uma
arquitetura recorrente para solucionar tarefas de remoc¢ao de nuvens. Essa arquitetura,
embora originalmente tenha sido projetada para segmentacao de imagens biomédicas, tem
sido efetivamente adaptada para remoc¢ao de nuvens, principalmente por meio de médulos
especializados, tais como o Slope-Net e blocos residuais (ZI et al., 2021b; ZI et al., 2021a;
LI et al., 2019a; LI et al., 2021). O sucesso desses mddulos sugere que a simetria e as
conexoes de salto da U-Net auxiliam a preservar detalhes finos, o que garante a capa-
cidade de remocao de nuvens (ZHANG et al., 2024). Essas caracteristicas mencionadas
demonstram a adaptabilidade da U-Net em delinear onde héa obstrugoes relacionadas a
nuvens, principalmente em contextos de nuvens finas, onde essa defini¢ao é extremamente
sutil (SHEN et al., 2019).

Ainda ha o foco em desenvolvimento de abordagens hibridas com, por exemplo, me-
canismos de atencao e redes baseadas em Transformers (XU et al., 2021; LI et al., 2023).
Esses modelos focam no aprendizado do espaco temporal para tratarem grande areas
ocluidas por nuvens. Por ser mais flexivel, esse tipo de abordagem ¢ visto como alter-
nativa para situagoes em que ha grande diferenga temporal entre as imagens referéncia e

alvo.

Um tema bastante observado pelos trabalhos analisados é relativo a importancia de
construir modelos robustos que trabalhem com variagdes atmosféricas. A capacidade de
generalizar dentre diferentes tipos (finas e espessas) e em diferentes conjuntos de dados
(por exemplo, SAR e imagens éticas) é o objetivo principal em muitos trabalhos. E
possivel notar na Figura 7 a distribuicdo dos trabalhos em termos de técnicas usadas por
ano, onde, apesar de uma queda do nimero de publicagoes observadas até 2023, ha um
claro avango a partir de 2024, principalmente pela popularizacao de modelos generativos
(SARUKKALI et al., 2020; ZHAO et al., 2021).

Ao analisar o conjunto de artigos ao longo do tempo, é possivel encontrar tendéncias
na evolucao e utilizagao de técnicas de remocao de nuvens (JI et al., 2020; ZHANG et al.,
2022). Antes de 2020 era mais comum o uso de métodos tradicionais, como fusao de dados
e fatoracao de matriz (BERMUDEZ et al., 2019; LI et al., 2019¢; LI et al., 2019; DU et
al., 2019; LI et al., 2019b; ZHANG et al., 2019). Por mais que esses métodos tenham
trazido desempenho consideravel por determinado periodo, eles foram paulatinamente
sendo substituidos em virtude das limitagoes no processo de aprendizagem e flexibilidade

para adaptar aos diferentes tipos de nuvens e condigbes ambientais (ZHANG et al., 2021,

JI et al., 2022; CHEN et al., 2019a).

A partir de 2020, as abordagens baseadas em deep learning se tornaram dominantes
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Figura 7 — Distribuicao de trabalhos considerando ano e técnicas usadas.

para a tarefa por sua consideravel adaptabilidade, capacidade de aprendizado de carac-
teristicas diretamente dos dados, em vez de depender de operagoes predefinidas (YANG
et al., 2020). A partir de 2022, hd o aumento de modelos hibridos, principalmente pela
utilizagdo de técnicas baseadas em Transformers e Modelos de Difusao Latente. Esses
modelos, que originalmente foram desenvolvidos para processamento de linguagem na-
tural e geracao de imagens, foram adaptados para tarefas especificas e complexas, como
cenarios de remocao de nuvens (SARE et al., 2024; LI et al., 2024a). Outra tendéncia
observada desde 2022 ¢ a fusao de dados multisensor, principalmente para situacoes onde
h&a proeminéncia de nuvens espessas. Esse tipo de fusao pode fomentar a reconstrucao de
detalhes em imageamento por sensores que sao sensiveis a presenga de nuvens (DUAN;
BELGIU; STEIN, 2024c; ZHAO et al., 2024).

3.2 Tipo de Remocao de Nuvens

A partir da revisao foi possivel estabelecer que literatura é undnime ao distinguir
entre remocao de nuvens finas e espessas, onde cada um dos tipos demanda diferentes
niveis de técnicas e sofisticacao para a imagem reconstruido. As nuvens finas aparentam
ser um problema mais facilmente tratavel, ja que envolve um nivel de transparéncia,
podendo o solo ser visto através das nuvens, o que possibilita que informagoes de solo
sejam consideradas (LI et al., 2022; WEN et al., 2022; TAN et al., 2024; DING et al.,
2024). Assim, abordagens para esse tipo sdo motivadas pela remocao de interferéncia
que esse tipo de nuvem ou neblina causa, ainda que alcangar um alto nivel de acuréacia
por pixel seja tarefa desafiadora (XU et al., 2019; LI et al., 2024b; JIANG et al., 2024).

As CNNs sao usadas frequentemente para remocao de nuvens finas ja que tendem a ter
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um desempenho consideravel para variagoes de textura e luminosidade. Assim, diversos
modelos, como os que empregam redes mutiescala ou aprendizado residual, objetivam
encontrar caracteristicas espectrais e espaciais para remover nuvens das imagens de satélite
(LEE; SIM, 2019; MA et al., 2023).

Por outro lado, a remocao de nuvens espessas tende a ser uma tarefa mais complexa,
visto que pouca ou nenhuma informagao de solo esta disponivel devido ao nivel de oclusao
que esse tipo de artefato gera (ZHANG et al., 2020; CHEN et al., 2019b; DUAN; PAN;
LI, 2020; LI et al., 2019; LI et al., 2019b). Assim, a revisdo da literatura sugere que
solugoes para remover nuvens espessas geralmente demandam por modelos sofisticados,
utilizagdo de imageamento multitemporal e fusdo de sensores (por exemplo o SAR, que
é capaz de penetrar as nuvens) (CAO et al., 2020; LIU et al., 2024b; XIANG; TAN,
2024). A distribuicao de artigos em termos de lista de técnicas utilizadas e tipo de nuvem

considerada pode ser visualizada na Figura 8.
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Figura 8 — Distribuigao de trabalhos considerando técnicas e tipo de nuvens abordadas.

3.3 Numero de Bandas Consideradas

Outro ponto de destaque é o nimero de bandas utilizada nos diferentes métodos consi-
derados para a tarefa. Esse ponto é bastante variavel, principalmente a depender do tipo
de dado que esté sendo processado (LIN et al., 2022). Algumas técnicas, particularmente
as que consideram imagens hiperespectrais, lidam com até 166 bandas, o que possibilita

uma reconstrucao detalhada de areas afetadas por nuvens através das informagoes das
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multiplas bandas (ANGEL; HOUBORG; MCCABE, 2019). As imagens multiespectrais,
que tipicamente consideram menos bandas (geralmente entre 3 e 13) sdo muito utilizadas,
inclusive integrando informacgoes de SAR. Assim, trabalhos que consideram um niimero
menor de bandas (entre 3 a 7) tendem a focar em um processamento mais rapido e um
custo computacional menor, tornando os métodos, portanto, aplicaveis em cenarios reais
e com limitagdo de disponibilidade de dados (SUN et al., 2019; HASAN et al., 2022;
ZHANG et al., 2024).

O numero de bandas também impacta fortemente na complexidade da remocao de
nuvens (ZHENG et al., 2023). Dados multi e hiperespectrais exigem por métodos mais
avancados de processamento, visto que possuem um grande volume de informacao e,
deste modo, é observado uso de técnicas baseadas em deep learning, GANs e difusao
latente, em detrimento de técnicas tradicionais. Por fim, a revisdo também aponta para
um consideravel nimero de trabalhos onde nao é possivel inferir a quantidade de bandas
utilizada nos experimentos, o que é uma informacao preponderante, principalmente ao

levar em conta o aspecto de reprodutibilidade.

3.4 Integracao com SAR

Uma das tendéncias encontradas a partir da revisao é a integracao com dados de SAR
que, devido a sua caracteristica de penetrar a cobertura da nuvem, podem ser uma in-
formagdo complementar aos sensores 6ticos tradicionais (ARP et al., 2024; CHEN et al.,
2020; SEBASTIANELLI et al., 2022). Cerca de 1/3 das técnicas de remogao de nuvens,
particularmente as que usam GAN e CNN, usam fusdao de dados com SAR para tratar
as lacunas deixadas pela limitagdo de imageamento éptico (JING et al., 2022; DAR-
BAGHSHAHI; MOHAMMADI; SORYANI, 2021). Assim, a fusdo com imageamento de
SAR possibilita uma reconstrucao mais robusta da area nublada, visto que dados de radar
geram detalhes estruturais da regiao, enquanto os dados 6pticos complementam a recons-
trugdo com informagoes espectrais (DUAN; BELGIU; STEIN, 2024b). Tal integragao
potencializa resultados robustos e sao particularmente tteis em areas que sao natural-
mente propensas a presenca constante de nuvens (ZHAO; OLSEN; CHANDRA, 2023;
EBEL et al., 2023; LI et al., 2023; LIU; HUANG; CAI, 2023).

Ainda neste contexto, o uso do SAR é ainda mais proeminente em contextos onde
hé nuvens espessas e o imageamento 6ptico sozinho tende a ser insuficiente (XIAO; LU,
2021; XIANG; TAN; YAN, 2024). Desse modo, através da fusao de diferentes sensores,
os métodos de reconstrucao podem melhorar a precisao da reconstrucao para geragao de
imagens cada vez mais nitidas, independente da densidade da nuvem (EBEL et al., 2020a;
XU et al., 2022). O uso do SAR é especialmente comum em trabalhos mais recentes por
empregar a fusao multisensor e grafos de agregacao de caracteristicas, o que possibilita

a modelagem mais complexas de interacoes entre duas fontes diferentes de aquisi¢do de
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dados (ZHOU; WANG, 2019; GAO et al., 2021; CHEN et al., 2022). Uma visao geral
dos trabalhos avaliados, onde é possivel observar que a um aumento do uso de SAR
nos ultimos anos, principalmente para nuvens espessas e com métodos baseados em deep

learning pode ser observada na Figura 9.
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Figura 9 — Distribuicao dos artigos considerando multiplos parametros.

3.5 Técnicas Emergentes

Nos tltimos anos é possivel notar que houve um aumento em técnicas de ponta, prin-
cipalmente métodos generativos, para realizar a remogao de nuvens (HIRAHARA et al.,
2020; ZHAO; JIA, 2023; WANG et al., 2023; LYU; QIAN; WANG, 2024; CHEN et al.,
2024). Assim, uma tendéncia observada é a aplicagdo métodos de difusdo latente que tem
tido consideravel destaque nas mais diversas areas de aplicacao para geracao de imagens
sintéticas. A abordagem baseada em mecanismos de denoising tem demonstrado robus-
tez em remogao de nuvens, como destacado em Sui et al. (2024a). Assim, estes modelos
tem gradualmente melhorado a geracao de imagens, por meio de seus sucessivos passos
iterativos que podem, portanto, aprimorar a reconstrugao para imagens livres nuvens com
grande precisao (YANG et al., 2024; ZOU et al., 2024).

Transformers é outra técnica emergente para remocao de nuvens por sua capacidade
de capturar grandes intervalos de dependéncias e informacoes contextuais. Assim, mui-
tos estudos demonstram que abordagens baseadas em Transformers, principalmente pelos
mecanismos de self-attention, podem melhorar a remocao de nuvens através da melhor
captura de relagoes espaciais e espectrais dentre imagens principalmente de natureza mul-
titemporal ou entre fusdo de SAR e dados 6pticos (SUN; JI; DING, 2024; WU et al., 2024;
Zletal., 2024). Ainda é importante mencionar que essas arquiteturas apresentam flexibili-
dade e escalabilidade, principalmente visto que dados de sensoriamento remoto aumentam
o volume e a resolugao, consequentemente demandam por recursos computacionais mais
robustos (LIU; PAN; SHI, 2024).

Além dos métodos supracitados, ha também a insercao de modelos hibridos, que for-
necem uma abordagem abrangente e complementar para remogao de nuvens (TU et al.,

2024). Por combinarem Transformers com GAN ou CNN, diversos pesquisadores tém de-
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monstrado resultados melhores para remocao de nuvens, principalmente onde ha cenarios
complexos (por exemplo, quando hd nuvens finas e espessas simultaneamente) (GHIL-
DIYAL et al., 2024; MA et al., 2024; BASKAR; PARAMBALATH; KRISHNANUNNTI,
2024). Estes modelos hibridos podem aproveitar das vantagens de cada modelo em par-
ticular, conforme exposto em Zhao et al. (2021), j4 que podem combinar treinamento de
natureza adversaria com fusdo multimodal para uma melhor generalizacao. Outra ten-
déncia observada ¢ a crescente incorporagao de mecanismos de atencao em arquiteturas
baseadas em deep learning, visto que possibilita o modelo focar o processo de aprendizado
em partes mais relevantes para o processo de reconstrucao (WANG et al., 2024; AJAYT,
OLAIDE, 2024; JIN; WANG; LI, 2024; SUT et al., 2024b).

Assim, essas técnicas emergentes apontam para uma mudanca para modelos cada vez
mais flexiveis e poderosos para que sejam capazes de adaptar a diferentes coberturas de
solo, tipos de nuvens e condigdes ambientais (ZHENG et al., 2024; LI et al., 2024; ZHANG
et al., 2024). Portanto, a medida que esse campo continua mostrando crescimento, é
esperado que esses modelos emergentes avancem ainda mais e desempenhem um papel

fundamental na melhoria da qualidade e eficiéncia da geragao de imagens de satélite sem

nuvens (DUAN; BELGIU; STEIN, 2024a; YAN et al., 2024; DOU et al., 2024).

3.6 Bases de Dados

A partir do protocolo de revisao, coletou-se quatro trabalhos que abordam exclusiva-
mente a proposigao de bases de imagens, sendo: Schmitt et al. (2019), Ebel et al. (2022),
Aybar et al. (2022) e Czerkawski et al. (2023). Ha também artigos que realizam os expe-
rimentos em datasets sintéticos ou em ambientes com nuvens simuladas, como observado
em Ji et al. (2020) e Ma et al. (2023), o que produz ambientes controlados para trei-
namento, mas com restrigdes quando considerados ambientes reais. Especificamente em
Czerkawski et al. (2023), os autores abordam a geragao de nuvens artificiais para cons-
trucao de datasets de imagens nubladas a partir de imagens sem nuvens. Esse tipo de
alternativa é particularmente interessante para avaliar a reconstrucao, visto que a imagem
original exata estd disponivel.

Além das bases de dados mencionados, ha trabalhos levantados nesta revisao onde os
autores constroem suas bases a partir de imagens publicas de satélites. Nesses casos, as
imagens foram coletadas através das agéncias de monitoramento espaciais, tais como como
EarthExplorer®, SentinelSat”, Theia®, The European Space Agency?, Apollo Maping!® e

Natural Earth!! e, deste modo, as referidas imagens sao usadas para criar bases de dados

<https://earthexplorer.usgs.gov/>
<https://sentinelsat.readthedocs.io/en/stable/>
<https://theia.cnes.fr/atdistrib/rocket >
<https://earth.esa.int/eogateway/catalog/worldview-2-european-cities>
<https://apollomapping.com />

<https://www.naturalearthdata.com/>
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especificos para o treinamento do respectivo trabalho. Também foi possivel levantar outras
bases de dados utilizados em diversos artigos, mas que podem nao ter sido capturados
pela string de busca em virtude do periodo que foi considerado no protocolo de revisao,
mas que podem ser explorados em futuras pesquisas. A maioria dessas bases de imagens
apresentam dados de natureza multiespectral, ou seja, em diferentes bandas tais como,
visiveis, infravermelho e outras. Essas bases de dados com respectivas caracteristicas

principais podem ser observadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Bases de Dados para Remocao de Nuvens

Bases de Dados # de Bandas | SAR
Rice Dataset (LIN et al., 2019) 4 Nao
MEcGANs - WorldView-2 European Cities 4 Nio
(HASAN et al., 2022)

Paired Sentinel-1 and Sentinel-2 Images for
2 Locations in Scotland and India for 2019 3 Sim
and 2020 (CZERKAWSKI et al., 2022)
WHUS2-CR - A Thin Cloud Removal Data-

set for Sentinel-2 Images (LI et al., 2020; LI 13 Nao
et al., 2021)
WHUS2-CRv - Sentinel-2A Cloud Removal
Dataset (LI et al., 2020; LI et al., 2021; LI et 12 Nao
al., 2022)
SENI-2 Dataset (SCHMITT; HUGHES; - G
ZHU, 2018)
SEN12MS Dataset (SCHMITT et al., 2019) 13 Sim
Sen12MS-CR Dataset (EBEL et al., 2020b) 13 Sim
Sen2 MTC Dataset (HUANG; WU, 2022) 4 Nao
Sen12MS-CRP-TS Dataset (EBEL et al., 13 Sim
2020b)
Campo Verde Database (SANCHES et al., :

- Sim
2018)
CloudSEN12 (AYBAR et al., 2022) 12 Sim

Landsat 8 Cloud Cover Assessment Valida-

tion Data (XIE et al., 2023) 1 Sim

Thin cloud removal dataset for Sentinel-2 .

. 13 Nao

images (LI et al., 2020; LI et al., 2021)

WHU Cloud Dataset (DAI; JI; ZHANG, .
3 Nao

2020)

EuroSAT: A Novel Dataset and Deep Le-

arning Benchmark for Land Use and Cover 13 Nao

Classification (HELBER et al., 2019)
Spatio-Temporal SAR-Optical Data Fusion
for Cloud Removal Dataset (SEBASTIA- 3 Sim
NELLI et al., 2021)

Cloud Removal Dataset (SARUKKALI et al.,
2020)

4 Nao
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3.7 Meétricas de Avaliacao

A revisao da literatura também possibilitou listar as principais métricas de avaliagao
em trabalhos que envolvem reconstrucao de nuvens. As principais métricas para recons-
trucao obtidas foram: Structural Similarity Index Measure (SSIM), Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR), MSE/Root-Mean-Square Error (RMSE), Correlation Coefficient (CC),
Similarity Assessment Metric (SAM) e MAE, as quais serdo descritas na sequéncia. En-
quanto na Figura 10 observa-se o relacionamento dentre as métricas e suas frequéncias
de uso, em um contexto em que um determinado trabalho pode ter usado mais de uma
métrica; na Figura 11 nota-se a combinagao de uso das métricas de modo a relaciona-las
com os trabalhos no decorrer dos anos. Nesse ponto, é possivel evidenciar que a maioria
dos trabalhos utilizam as métricas SSIM e PSNR para avaliar a reconstrugao de imagens
nubladas, bem como a ampla maioria dos trabalhos utilizam ao menos duas métricas para

uma avaliagao pertinente das abordagens propostas.

Figura 10 — Relacionamento das métricas com os trabalhos considerados.

O MAE apresenta as diferencas médias absolutas (pixel a pixel) entre os valores pre-
vistos e esperados. O MAE determina uma medida objetiva de discrepancia, indepen-
dentemente da diregao do erro (positiva ou negativa). MAE é calculado de acordo com a
Equacao 14:

MAE(x, y) = M’ (14)

n
onde: n é o numero total de pixels; x é o valor real do pixel 7; y é o valor previsto do pixel
1.

O SAM também avalia a semelhanga entre duas imagens e considera o quadrado

da diferenca, pixel a pixel, entre uma imagem. Essa métrica compara principalmente
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Figura 11 — Utilizagdo combinada de diferentes métricas ao longo dos anos para os artigos
selecionados.

caracteristicas de alta frequéncia por meio de transformadas, como Fourier ou Wavelet.
O célculo do SAM é descrito na Equagao 15.
iy (2 — 9i)?

SAM(x,y) = - ; (15)

onde também: n é o niimero total de pixels; x é o valor real do pixel i; y é o valor previsto
do pixel 7.

O RMSE, uma variacao MAE, é uma métrica para avaliar a diferenca entre os valores
previstos e reais por meio do erro estimado para cada observacao. O RMSE é calculado
como a média quadrada das diferengas entre os valores observados e previstos (WANG;
BOVIK, 2009). Dado uma imagem de referéncia I de dimensoes m x n, o RMSE de
outra imagem K, de I, é dado pela Equacao 16:

1 n—1m—

1
RMSE(X,Y) = \l — Z (x(m,n) - y(m,n)>27 (16)
0

mn =0 j=

onde: Z(y, ) ¢ um valor de pixel previsto e ¥y ) € um valor de pixel verdadeiro.

O PSNR é outra métrica para avaliar a distor¢ao entre imagens. De modo geral, esta
métrica é definida em termos de RMSE (HORE; ZIOU, 2010). A Equagao 17 define o
PSNR:

(17)

MAX.
PSNR(x,y) = 20l0g1 ( T) :

RMSE
onde M AX7p é o valor maximo de pixel da imagem.

O SSIM consiste em uma métrica para avaliar a qualidade de uma imagem utilizando
uma imagem de referéncia (livre de distor¢do e compressao) (WANG et al., 2004). Em

termos gerais, a métrica SSIM ¢é definida de acordo com a Equacgao 18:

(2papty + C1)(204y + Co)
(12 42 + C) (02 402 + Cy)’

SSIM(x,y) = (18)
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onde: x e y sao dois patches obtidos das respectivas imagens a serem avaliadas. Valores de
x e y sao definidos como valores nao negativos que representam um sinal, que deve estar
alinhado; 1, ¢ a média da amostra de pixels do sinal z; p, ¢ a média da amostra de pixel
do sinal y; 02 é a variancia do sinal z; O'Z ¢ a variancia do sinal y; 0, ¢ a covariancia dos
sinais = e y; C e (5 sdo duas constantes incluidas para evitar instabilidade para valores
muito préximos de zero.

O CC é uma métrica de avaliacao linear entre os valores de intensidade dos pixels
em duas imagens. Em geral, o CC mede o quao semelhantes sao duas imagens. O valor
CC varia entre —1 e 1, onde valores préximos de 1 indicam correlagao positiva, valores
préoximos de —1 indicam correlagdo negativa e valores préximos de 0 indicam nenhuma

correlagao. O CC é calculado de acordo com a Equacgao 19:

(OCiy i — ) (Ui — hy)
CC(x,y) = :
Vs (@ — 1) S0 (s — 1)

onde: n é o numero total de pixels; z; e y; sao valores de intensidade dos respectivos pixels

(19)

para imagens x e y; j, e [, referem-se aos valores médios de intensidade em ambas as

imagens, respectivamente.
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CAPITULO

Avaliacao de Arquiteturas e Encoders

para Segmentacao de Nuvens

A segmentacao de nuvens é parte importante no processo de reconstrucao da area
nublada. Diante disso, investigou-se também o comportamento de arquiteturas tradicio-
nais de segmentacao com diferentes combinagoes de encoders nessa tarefa. Desse modo,
este capitulo apresenta uma analise abrangente da combinacao de quatro arquiteturas
de segmentacao (U-Net, LinkNet, PSP-Net e MA-Net) combinada com seis encoders pré-
treinados (VGG-16, ResNet-50, Inception V4, Densenet-121, MobileNet V2 e EfficientNet

B2) e, deste modo, traz contribuicoes e inspiragoes para analise de imagens de satélite.

4.1 Base de Dados

A base de dados 38-Cloud! é uma fonte de dados importante e reconhecida para a rea
de sensoriamento remoto e visdo computacional, sendo projetado especificamente para a
segmentacao e detecgao de nuvens em imagens de satélite (MOHAJERANI; KRAMMER,;
SAEEDI, 2018; MOHAJERANI; SAEEDI, 2019). Esta base de dados possui 38 cenas
completas extraidas do satélite Landsat 8 em quatro bandas (azul, verde, vermelho e in-
fravermelho préximo) que compreendem diferentes regioes da Terra, condigoes climaticas
e coberturas de solo. Cada cena da base de dados ¢ dividida em patches de 384 x 384, com
separacao em conjuntos de treinamento e teste, nos quantitativos de 8400 e 9201 patches
respectivamente. Como o 38-Cloud nao possui explicitamente um conjunto de validagao,
optou-se por selecionar aleatoriamente 30% do conjunto de treinamento para compor a
validacao. E importante mencionar que o conjunto de treinamento possui imagens ma-
nualmente marcadas delineando areas nubladas para serem utilizados como ground-truth.
Exemplos de, respectivamente, cenas e patches do 38-Cloud podem ser observados nas
Figuras 12 e 13.

! <https://github.com/SorourMo/38-Cloud- A-Cloud-Segmentation- Dataset >



62 Capitulo 4. Avaliagio de Arquiteturas e Encoders para Segmentacio de Nuvens

(b)
Figura 12 — Exemplos de cenas completas do conjunto de dados 38-Cloud. Em pseudo-
cores (a - b) e seus respectivos ground-truths (c - d).

(a) (d)
Figura 13 — Exemplos de imagens em forma de patch do conjunto de treinamento do 38-
Cloud. Em tons de cinza (a - b) e seus respectivos ground-truths (c - d).

4.2 Arquiteturas e Encoders

A U-Net é uma arquitetura classica para segmentagao de imagens, sendo consolidada
também para tarefas de sensoriamento remoto (EPPENHOF et al., 2019; SILVA et al.,
2022). A U-Net é considerada neste trabalho como uma arquitetura do projeto experi-
mental de segmentagao, juntamente com outras arquiteturas inspiradas nela, as quais sao
expostas a seguir.

A LinkNet é outra arquitetura do tipo encoder-decoder projetada para segmentagao
semantica (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017). Nessa arquitetura, o encoder extrai
caracteristicas da imagem de entrada, enquanto o decoder reverte a informacao espa-
cial, de modo a realizar a segmentacao. A LinkNet utiliza blocos residuais para auxiliar
a estabilizacao dos gradientes e, consequentemente, melhora a capacidade de aprender
caracteristicas complexas da imagem de entrada (FAN et al., 2020).

A PSPNet é outra abordagem baseada em CNN para segmentagao de imagens (ZHAO
et al., 2017). Essa arquitetura é capaz de capturar informagoes de contexto global efeti-
vamente, o que é adequado para tarefas onde a compreensao das relagoes entre objetos e
seu entorno ¢é crucial, como o reconhecimento de objetos em imagens. O médulo de poo-
ling em piramide proposto nessa arquitetura é capaz de capturar informagoes contextuais
multiescala de diferentes regioes da imagem. Essa operacao ocorre pela divisao do mapa

de caracteristicas em um grid de tamanho fixo para aplicar o agrupamento médio.
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A MA-Net é uma variacao da U-Net que incorpora de blocos de atencdo posicionais
e blocos de atencao de fusao multiescala para melhorar a capacidade de extrair caracte-
risticas importantes das imagens. Através dos modelos de atencao, a MA-Net tende a

melhorar acuracia, especialmente em termos espaciais e entre canais.

Como mencionado, arquiteturas de segmentacdo consistem em estruturas do tipo
encoder-decoder. Desse modo, diferentes encoders podem ser avaliados para a tarefa de
segmentacao. Diante disso, a partir das arquiteturas supracitadas, considerou-se combiné-
las com seis diferentes encoders para avaliacao de um cenario onde hé a presenca de nuvens.

Esses seis encoders sao expostos a seguir.

A VGG-16 é uma arquitetura classica e conhecida pela sua simplicidade e eficiéncia
(SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). Ela consiste em 16 camadas empilhadas com peque-
nos filtros convolucionais de 3 x 3 em cada camada. Devido a sua simplicidade, é uma
arquitetura de facil compreensao e adaptacao e, desse modo, é comumente considerada
como baseline para diversas tarefas de visao computagao e como benchmark em problemas

relacionados com classificagdo de imagens.

A Inception V4 é uma arquitetura projetada com base nas versoes anteriores do Incep-
tion para tarefas de classificacao de imagens (SZEGEDY et al., 2015). Essa arquitetura
apresentou avancos significativos pela integracao com conexdes residuais, o que auxilia o
treinamento de redes profundas no tratamento do gradiente. Basicamente, a Inception V4
combina camadas de convolucao, operagoes de pooling e modulos Inceptions para gerar
uma extragao de caracteristicas eficiente e em multipla escala.

A ResNet-50 cosiste em uma variagao da ResNet com 50 camadas com blocos residuais
e conexoes de atalho para possibilitar o treinamento de redes com grande profundidade.

Essa caracteristicas auxiliam a otimizacao e a melhoria da precisao para a tarefa a ser
abordada (HE et al., 2016).

A DenseNet é uma arquitetura de CNN que emprega blocos densos para concatenar
as saldas das multiplas camadas convolucionais a fim de melhorar o desempenho. Nessa
arquitetura, as camadas de transi¢coes reduzem o nimero de parametros e, juntamente
com as operagoes de pooling, reduzem a dimensionalidade. Os blocos densos e as camadas
de transicao proporcionam que o gradiente flua de forma mais sutil, levando a uma melhor
troca de informagoes entre camadas e eficiéncia de aprendizagem. Para este estudo, foi
considerado a DenseNet com 121 camadas (HUANG et al., 2017).

Outra CNN considerada como encoder é a MobileNet V2 (SANDLER et al., 2018).
Ela, basicamente, objetiva reduzir o custo computacional, enquanto mantém desempenho
competitivo. A MobileNet V2 é projetada para dispositivos com restricao de recursos
computacionais, como dispositivos méveis e embarcados. Essa arquitetura reduz consi-
deravelmente o niimero de parametros comparada as arquiteturas tradicionais através da

utilizacao de convolugoes separaveis em profundidade.

Por fim, a EfficientNet B2 possui um nimero de parametros balanceado e moderado em
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relacdo a outros modelos maiores, ao mesmo tempo em que fornece resultados consistentes
(TAN; LE, 2019). A EfficientNet B2 é considerada por muitos pesquisadores por equilibrar

a profundidade, largura e resolucao do modelo para otimizar o desempenho e a eficiéncia.

4.3 Configuracao Experimental

A combinacao das arquiteturas com os encoders foi realizada através da biblioteca
Segmentation PyTorch Library (SMP)? que possui os modelos pré-treinados pela Ima-
genet (DENG et al., 2009). Além disso, utilizou-se o otimizador Adam com taxa de
aprendizagem inicial de 107 com a funcao de perda entropia cruzada. O tamanho do
lote foi de 16 para todos os experimentos, exceto quando se utilizou o encoder MobileNet
V2 que, devido ao menor nimero de parametros e possibilidade de execu¢ao em uma placa
de 11 GB de memdria, considerou-se 24. Através da reducgao da taxa de aprendizagem nos
platds, configurou-se um decaimento da taxa de aprendizagem a um fator de 0,1 quando
a perda da validacao nao melhorasse por 10 épocas consecutivas. Por fim, para mitigar a
possibilidade de ovefitting, optou-se por utilizar a estratégia de parada antecipada, onde,
caso o modelo nao melhorasse a perda da validagao por 21 épocas consecutivas, o treina-
mento era encerrado, preservando os parametros da época com menor perda de validacao.

Um resumo da configuracao proposta pode ser observado na Figura 14.

Conjunto de Treinamento Original Conjunto de Teste
Conjunto de | Conjunto de
Treinamento v Validagdo v
Teste dos Métricas de
—> —
Modelos Avaliagdo
Parada Modelos Treinad A
Antecipada lodelos Ireinados
' ' U-Net: LinkNet: PSPNet: MA-Net:
VGG-16 VGG-16 VGG-16 VGG-16

Treinamento Resnet-50 Resnet-50 Resnet-50 Resnet-50
Hiperparametros d del —1| Inception V4 Inception V4 Inception V4 Inception V4
0 Modelo Densenet-121 Densenet-121 Densenet-121 Densenet-121

MobileNet V2 MobileNet V2 MobileNet V2 MobileNet V2
EfficientNet B2 EfficientNet B2 EfficientNet B2 EfficientNet B2

Figura 14 — Configuracao Experimental para avaliacao da segmentacao de nuvens.

Os experimentos foram conduzidos em trés PCs com processadores i5 com 3.0 GHz.
Dois dos PCs possuem NVIDIA GTX 1080 ti Graphics Processing Unit (GPU) com 11
GB de memoria e o terceiro uma NVIDIA Titan XP com 12 GB. O sistema operacional

era Ubuntu 22.04 LTS e os experimentos desenvolvidos com Python 3.9, Scikit-learn

2 <https://github.com/qubvel /segmentation_ models.pytorch>
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1.2.0, Matplotlib 3.7.1, PyTorch 2.0.1, torchvision 0.15.12 e CUDA 11.0. Utilizou-se as
arquiteturas de segmentacao e os modelos pré-treinados da biblioteca SMP 0.3.2.

Para a avaliagao dos resultados, utilizou-se a Acuracia (Acc), Intersection over Union
(IoU) e Coeficiente de Dice (Dice). Todas essas métricas sao relacionadas em termos de
Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos
Negativos (FN).

A acuracia mede a proporcao de classificacao correta, pixel a pixel, de uma imagem e

¢é definida de acordo com a Equacao 20.

B TP + TN
"~ TP + TN + FP + FN

O ToU é uma métrica capaz de mensurar a sobreposicao entre a segmentacao realizada

Acc

(20)

e o ground-truth, considerando a razao entre a interse¢do e a uniao dessas regioes. Com
valores em um intervalo entre 0 e 1, um IoU préximo a 1 indica uma melhor segmentacao.
Essa métrica é definida de acordo com a Equagao 21.
TP
IoU = 21
FP + TP + FN (21)

O coeficiente de Dice é semelhante ao IoU em um contexto em que ambos avaliam a

sobreposicao entre a segmentacao realizada e o ground-truth. Especificamente, o coefici-
ente de Dice é obtido através da média harmonica entre precisao e recall, como descrito
na Equacgao 22.

2x TP

Dice — 99
= 5 X TP + FN + FP (22)

4.4 Resultados

Todos os resultados em termos de acuracia, IoU e Dice podem ser observados na Tabela
4. Nessa tabela é possivel comparar o desempenho de cada combinagdo em termos das
métricas consideradas, a quantidade de épocas treinadas e o nimero de parametros.

O resultados demonstram que independente da arquitetura considerada, o encoder
VGG-16 alcanca os melhores resultados para todas as métricas consideradas. Esse resul-
tado corrobora com o reportado na literatura, onde o VGG-16 é constantemente men-
cionado como um excelente extrator de caracteristicas e, diante disso, utilizado em um
grande nuimero de aplicagoes e confirmado também para a segmentacao de nuvens. Por
outro lado, os encoders MobileNet V2 e EfficientNet B2 tiveram os piores resultados den-
tre os avaliados. Esse resultado pode ser atribuido a menor quantidade de parametros, o
que impacta no processo de aprendizagem.

Em termos de arquitetura, a PSPNet utiliza um menor nimero de pardmetros, inde-

pendente do encoder considerado. Entretanto, isso gera um desempenho inferior. Assim,
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Tabela 4 — Resultados experimental para segmentacio conjunto de teste. “Ep.” repre-
senta o nimero de épocas de treinamento até a parada antecipada. “# Pa-

rams” representa o nimero de parametros treinaveis.

Arquitetura | Encoder # Params (M) | | Ep. Acc 1 IoU 1 Dice 1
VGG-16 23,75 196 | 0,9603 + 0,0393 | 0,8227 % 0,0983 | 0,8789 + 0,0714
ResNet-50 32,52 168 | 0,9579 £ 0,0374 0,7956 + 0,1318 0,8542 + 0,1052

E Inception V4 48,79 133 | 0,9593 + 0,0341 0,7904 £+ 0,1276 0,8479 £ 0,1065
o Densenet-121 13,61 141 | 0,9553 + 0,0428 | 0,7911 + 0,1248 | 0,8512 + 0,0982
MobileNet V2 6,63 139 | 0,9569 £ 0,0367 0,7791 £ 0,1360 0,8381 + 0,1163
EfficientNet B2 10,05 75 0,9588 £+ 0,0331 0,7724 £+ 0,1600 0,8309 £ 0,1417
VGG-16 15,51 132 | 0,9571 + 0,0372 | 0,7959 % 0,1276 | 0,8572 + 0,0999
- ResNet-50 24,31 129 | 0,9558 £ 0,0371 0,7823 + 0,1363 0,8431 £ 0,1098
é) Inception V4 41,69 131 | 0,9549 £ 0,0370 0,7756 + 0,1404 0,8366 + 0,1181
% Densenet-121 7,75 190 | 0,9561 + 0,0366 0,7838 £ 0,1351 0,8452 4+ 0,1084
A MobileNet V2 297 92 | 0,9433 + 0,0335 | 0,7120 + 0,1997 | 0,7786 + 0,1876
EfficientNet B2 7,76 78 0,9465 + 0,0320 0,7297 + 0,1932 0,7941 £+ 0,1777
VGG-16 15,08 147 | 0,9619 + 0,0357 | 0,8143 % 0,1139 | 0,8706 =+ 0,0863
- ResNet-50 31,18 151 | 0,9584 + 0,0376 | 0,7857 + 0,1397 | 0,8442 + 0,1155
% Inception V4 46,16 69 0,9587 £ 0,0346 0,7851 + 0,1393 0,8441 + 0,1162
E Densenet-121 10,43 104 | 0,9590 + 0,0363 0,7962 £+ 0,1310 0,8547 £ 0,1050
- MobileNet V2 4,32 115 | 0,9543 + 0,0397 | 0,778 + 0,1303 | 0,8390 + 0,1073
EfficientNet B2 7,89 111 | 0,9548 £ 0,0365 0,7767 £+ 0,1410 0,8379 + 0,1165
VGG-16 27,03 129 | 0,9625 * 0,0339 | 0,8240 + 0,1037 | 0,8794 + 0,0762
-~ ResNet-50 147,44 121 | 0,9592 + 0,0357 | 0,7929 + 0,1347 | 0,8508 4 0,1080
Z Inception V4 114,49 132 | 0,9554 £ 0,0397 0,7855 + 0,1243 0,8456 + 0,1012
= Densenet-121 44,77 159 | 0,9547 + 0,0400 | 0,7833 + 0,1323 | 0,8432 = 0,1087
- MobileNet V2 48,89 122 | 0,9531 + 0,0401 | 0,735 + 0,1420 | 0,8340 4 0,1190
EfficientNet B2 13,44 68 0,9590 + 0,0331 0,7878 + 0,1322 0,8466 + 0,1113

é possivel notar que a quantidade parametros é preponderante para alcancar resultados
melhores em termos quantitativos, visto que os piores resultados também sdo unanimes
para os encoders MobileNet V2 e EfficientNet B2.

Por outro lado, os melhores resultados foram com a combinagao MA-Net e VGG-16.
Esse resultado sugere que os blocos de aten¢ao possuem papel fundamental para melhorar
a capacidade de de extrair informagoes relevantes das imagens. Entretanto, ha de se
considerar que esses resultados melhores tiveram um consideravel ntimero de parametros
se comparados com outros modelos avaliados. Ainda é importante observar que, apesar de
uma arquitetura mais simplificada, a U-Net reporta resultados competitivos comparados
a MA-Net, mesmo com menos pardmetros demandados. Entretanto, a U-Net demanda
por mais épocas de treinamento para conseguir as melhores caracteristicas responsaveis
por realizar a segmentacdo. Outro destaque é que se considerar apenas o indice IoU,
a U-Net reporta trés dos seis melhores resultados para os encoders analisados, seguida
pela MA-Net com dois resultados. Cada combinacao de arquitetura e encoders com um
mapa de segmentacao para avaliacao qualitativa de uma cena do conjunto de teste pode
ser visualizado na Figura 15. Cada pixel esta colorido de acordo com a classificagao,
sendo: verdadeiro positivo sao brancos, verdadeiros negativos sao pretos, falsos positivos

sao vermelhos e falsos negativos estao em laranja.
Independente da arquitetura, alguns encoders tendem a ter dificuldade de distinguir
entre regioes de fundo e nuvens, o que gera uma grande proporcao de falsos negativos e

falsos positivos. Também se observa que, especificamente, o encoder VGG-16 combinado
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com a arquitetura U-Net gera uma taxa maior de falsos positivos em relagao aos outros
modelos avaliados. Conforme ja discutido, o desempenho do encoder VGG-16 é destacado,

e isso é evidenciado por uma menor area com presenca de falsos positivos e falsos negativos.

VGG-16 ResNet-50 Inception V4 Densenet-121 MobileNet V2 EfficientNet B2

LinkNet PSPNet U-Net

MA-Net

Figura 15 — Avaliacdo de segmentacao de uma cena retirados do conjunto de teste.

A avaliacao qualitativa da segmentacao de uma cena a partir de uma regiao de interesse
pode ser observada na Figura 16. Note que, apesar da arquitetura utilizada, todos os
encoders focam em diferentes atributos das imagens, o que impacta os resultados da
segmentacao. Esse resultado corrobora o fato de que, independentemente da combinagao
de arquitetura e encoder, a tendéncia de classificar o fundo como nuvem é mais frequente
do que o oposto. Essa tendéncia pode ser justificada pelo fato de as nuvens serem finas em
determinadas areas e, como consequéncia, informacgoes de solo através da nuvem podem
estar disponiveis, o que gera um padrdo misto e que tende a confundir o modelo e o

desempenho aquém para este cenario especifico.

4.5 Consideracoes

A investigacao de diferentes configuragoes experimentais compostas por arquiteturas
e encoders para segmentacao mostrou que a escolha de ambas tem impacto direto na
segmentacao de nuvens. Os encoders com maior profundidade, tais como, ResNet-50,
Densenet-121 e VGG-16 apresentam desempenho substancialmente melhor independente
da arquitetura considerada. Os melhores resultados foram observados na arquitetura MA-
Net que incorpora mecanismos de atencao, o que tende a melhorar a segmentagao. Outro

destaque especifico é a combinacao MA-Net com encoder VGG-16 que tende a produzir
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EfficientNet B2

s

w

[}

4

=}

+

[}

Z

&

0

&
R
f?ﬂ%‘??s

3 A

Z IS

~

£

=

+

[}

4

<

=

Ground-Truth

Figura 16 — Avaliacao de segmentacao da regiao de interesse de uma cena, retirados do
conjunto de teste.

resultados com menos falsos positivos e falsos negativos, o que é interessante, visto que

ha um consideravel desafio onde ha nuvens finas com certa transparéncia de solo.
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CAPITULO

Combinacoes de otimizadores e funcoes
de perda para remocao de nuvens em

modelos de difusao

Conforme exposto na revisao da literatura (Capitulo 3), varios pesquisadores tém em-
pregado diversas abordagens para realizar a tarefa de remocao de nuvens, tais como CNN,
GAN e, mais recentemente, modelos de difusdo latente (DONG; WANG; ABBAS, 2021).
Apesar destas abordagens terem caracteristicas préprias, elas sdo baseadas em deep le-
arning, logo treinar e ajustar esses modelos envolvem aspectos empiricos (BARBOSA et
al., 2024). A escolha correta do otimizador e da fungdo de perda é fundamental para
aprimorar o processo de treinamento, atualizagao mais precisa dos pesos e, consequente-
mente, melhorar a capacidade de generalizagao e extrapolagdo (SEYREK; UYSAL, 2024).
Assim, enquanto a escolha de otimizador e funcao de perda é crucial para redes convo-
lucionais tradicionais, esses elementos carecem de investigacao para técnicas emergentes,
como modelos de difusdo latente, ainda mais em cenarios especificos como remocao de
nuvens.

Deste modo, a partir da avaliacao de nove modelos, investigou-se qual combinacao de
otimizador e funcao de perda produz melhores resultados para remocao de nuvens. Para
isso, considerou-se o modelo DiffCR, proposto por Zou et al. (2024), como baseline para

a investigacao proposta.

5.1 Base de Dados

O SEN2_MTC_New é uma base de dados proposta por Huang e Wu (2022) que pos-
sui imagens nubladas em quatro bandas em trés momentos temporais diferentes com o
respectivo ground-truth (imagem sem nuvens). As quatro bandas considerados sao azul,
verde, vermelho e infra-vermelho proximo e contemplam diferentes regioes do planeta com

consequente distintas condig¢oes climaticas e coberturas de solo. A base de dados possui
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imagens de 256 x 256, em um total de 3417 imagens livres de nuvens com seus trés pares
multitemporais e é dividida originalmente na proporcao de 70%, 20% e 10% para res-
pectivamente treinamento, validagao e teste. Exemplos de patches do SEN_MTC _New

podem ser visualizados na Figura 17.

Nublado 1 Nublado 2 Nublado 3 Ground-Truth

Figura 17 — Amostras da base de dados multitemporal SEN2 MTC _ New nas bandas
RGB (HUANG; WU, 2022).

Huang e Wu (2022), no mesmo trabalho, também propuseram uma nova abordagem
baseada em GAN combinada com Transformers, denominada CTGAN?!, para remocao de
nuvens em imagens de satélite. A abordagem foi projetada para trabalhar em um contexto
multiespectral com um extrator de caracteristicas responsavel por preservar as regioes
sem nuvens, enquanto reduz o peso da influéncia da area nublada. Essa proposta garante
uma reconstrucao consistente e alinhada com aspectos globais da imagem considerada.
Os autores avaliaram a abordagem no SEN2 MTC_New em termos de PSNR e SSIM
e demonstraram a robustez da abordagem proposta em comparacao a literatura e da

importancia da proposicao da base de dados para tarefas deste dominio.

L <https://github.com/come880412/CTGAN>
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5.2 DiffCR

O DiffCR? é uma abordagem baseada em difusdo latente para remocdo de nuvens
proposta por Zou et al. (2024) que produz imagens sintéticas livres de nuvens através
de um ruido gaussiano. A estrutura do DiffCR possui trés componentes principais: (i)
encoder condicional das imagens multitemporais, (ii) o modelo de denoising e (iii) o
encoder temporal incorporado aos blocos que compoem o modelo de denoising.

A principal novidade é o uso de um novo bloco de operagoes, denominado TCFBlock,
incorporado no mecanismo de denoising. Esse conjunto de operagoes consiste em uma
alternativa aos mecanismos baseados em Transformers, e a utilizacao do TCFBlock pos-
sibilita reduzir consideravelmente o custo computacional, enquanto preserva a capacidade
de reconstrucao e, inclusive, supera outros métodos da literatura para remocao de nu-
vens. Outra caracteristica do bloco proposto é a incorporagao implicita de tempo, a qual
realiza operacoes senoidais para preservar caracteristicas temporais e, consequentemente,
mantém informacoes temporais importantes para a reconstrucao.

O DiffCR foi avaliado no SEN2 MTC New e apresentou excelentes resultados em
termos quantitativos e qualitativos. Desse modo, a abordagem de Zou et al. (2024) se
consolida na area por produzir bom resultado em um custo computacional acessivel, o

que era um limitador de métodos de reconstrucao.

5.3 Configuracao Experimental

Para avaliar a melhor combinacdo de otimizadores e fungoes de perda para remocao
de nuvens em modelo de difusao latente considerou-se trés pontos principais: (i) o modelo
DiffCR, (ii) os otimizadores SGD, Adam e AdamW e (iii) as fungdes de perda MAE,
MSE e Huber. Para a funcao Huber, utilizou-se a configuracio padrio do PyTorch? e
um 6 = 1,0. Diante disso, foram conduzidos nove experimentos, onde todos possuiam
uma taxa de aprendizagem de 5 x 107°, um decaimento de pesos de 0,01 para mitigar
a possibilidade de overfitting e um tamanho de lote de 16. E importante mencionar
que o decaimento de pesos é um hiperpardmetro que atua de forma diferente em cada
otimizador e afeta diretamente na atualizagao dos pesos. Por exemplo, o decaimento de
pesos impacta apenas os pesos no AdamW, ja quando se considera o SGD e o Adam h&
impacto direto também nos gradientes. Por fim, para o SGD também se utilizou um
momentum de 0, 9.

O treinamento foi conduzido por 3000 épocas, com validagao a cada 200 época, a fim
de monitorar o processo de aprendizagem e eventual overfitting. A validacao em todos os
experimentos foi aferida de acordo com as perdas em termos de MAE, MSE e Huber. A

proporc¢ao de divisao da base de dados SEN2 MTC_ New considerou a divisao original de

2 <https://xavierjiezou.github.io/DiffCR />
3 <https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#loss-functions>
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70%, 20% e 10% para respectivamente treinamento, validacao e teste. Por fim, utilizou-se
uma semente 42 em todos os experimentos para garantir a reprodutibilidade. Para testar
os experimentos, considerou-se as métricas PSNR e SSIM. O projeto experimental deste

estudo pode ser observado na Figura 18.

SEN2_MTC_New Otimizadores: Perdas:
H AdamW MAE
2 Adam MSE
& SGD Huber

~ Modelos Treinados

MAE MSE  Huber

DiffCR Adam

E ) | B @

s

PSNR
SSIM

Teste

(-

Figura 18 — Configuracao experimental proposta para analise da combinacao de otimiza-
dores e fun¢ao de perda.

Os experimentos foram realizados em um PC com CPU Core i5-12400 de 4,4 GHz e 32
GB de RAM com uma GPU NVIDIA RTX 4090 (meméria de 24 GB). Os experimentos
usaram a linguagem de programacao Python 3.10.14 e as bibliotecas NumPy e Matplotlib
para processamento numeérico e visualizagao de imagens e dados. A biblioteca Scikit-learn
foi usada para manipular o conjunto de imagens e analisar os resultados. A biblioteca

usada para implementar os modelos foi PyTorch 2.3.1 e CUDA 12.1.

5.4 Resultados

A etapa de validagdo é importante para monitorar o processo de aprendizagem para
entender o comportamento do modelo para a configuracao experimental e, eventualmente,
realizar ajustes baseando nesse conjunto. Como mencionado, considerou-se avaliagdo no
conjunto de validacdo em termos das perdas de MAE, MSE e Huber, conforme pode
ser visto na Figura 19. Essa figura indica que o modelo entrou em ovefitting apenas na
configuracao SGD + MAE, entretanto, para as demais configuragoes ha uma reducgao na
perda da validacao, o que sugere a ocorréncia do processo de aprendizagem. Além disso,

é possivel observar que os modelos desempenham melhor com o os otimizadores Adam
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e AdamW para todas as fungoes de perda, onde, particularmente, o AdamW apresenta

oscilagoes menos abruptas.
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Figura 19 — Validagdo dos modelos a cada 200 épocas. Para cada grafico, o eixo x repre-
senta o nimero de épocas e 0 eixo y representa a respectiva perda. As colunas
(a), (b) e (c) apresentam a perda da validagdo em termos de Huber, MSE
e MAE, respectivamente. Cada linha representa os otimizadores AdamW,
Adam e SGD, respectivamente, com cada otimizador com as trés fungoes de
perda de treinamento.

Os resultados dos experimentos, em termos de de PSNR e SSIM com média e desvio
padrao podem ser observados na Tabela 5. Complementar & essa tabela, uma represen-
tagao qualitativa destes resultados pode ser visualizada na Figura 20.

Em geral, os melhores resultados foram observados com o otimizador AdamW, que
apresenta valores estaveis de PSNR e SSIM para as trés fungoes de perda. Entretanto,
é destacéavel que embora os valores de PSNR permanecam relativamente préximos (entre
17-18 dB) para MAE e MSE, a fun¢ao Huber apresenta tendéncia superior. Isso pode ser
justificado pela penalizacao seletiva dos erros maiores o que contribui para um desempenho
melhor, ja que evita penalizagoes uniformes dos erros, independente da magnitude. Esse
tipo de comportamento da funcdo de perda pode ser eficiente para tratar remocao de
nuvens em diferentes contextos (por exemplo, rios, florestas e dreas urbanas) em diversos
tipos e densidades de nuvens, o que tende a gerar imagens de reconstrucao mais realisticas.
Além disso, esses resultados sugerem que a funcao Huber pode lidar melhor com imagens

ruidosas ou discrepantes, o que pode explicar o aumento significativo no PSNR.
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Para os experimentos com o otimizador Adam, a diferenca entre as fungoes de perda é
relativamente menor. Embora haja alguma variagdo, nenhuma configuragao apresenta um
desempenho significativamente melhor. Para o cenario de remocao de nuvens, é possivel
inferir que o Adam nao se beneficia muito das func¢oes de perda, o que sugere que este
otimizador tem flexibilidade limitada para otimizagdo e melhoria dos resultados. Outro
destaque é que, ao contrario do AdamW, o pior resultado foi com a combinacdo com
a funcao Huber, enquanto o melhor foi com o MAE, o que sugere que o Adam inseriu
atuagoes abruptas durante o processo de treinamento. Em suma, Adam pode nao ser tao
eficaz para otimizar as métricas de qualidade de imagem para remocao de nuvens. Por fim,
para o SGD é observado um desempenho estavel e moderado em termos quantitativos,
exceto quando combinado com a funcao MAE, quando resultou em overfitting.

Além dos pontos mencionados, observa-se que, em funcao da natureza heterogénea da
base de dados, ha um desvio padrao consideravel entre todos os experimentos, o que evi-
dencia o desafio de se considerar diferentes coberturas de solo. Assim, estudos adicionais
sobre ajuste e comportamento de hiperparametros podem auxiliar a melhorar o desem-
penho em contextos tao variados, refinando o modelo para reduzir os desvios e aprimorar

a generalizagao.

Tabela 5 — Resultados experimentais no conjunto de teste. Em negrito sdo os melhores
resultados gerais para PSNR e SSIM, enquanto o sublinhado sao os melhores
resultados para cada otimizador considerado.

Otimizador Funcao de Perda PSNR t SSIM 1
= MAE 18,0040 £ 4,2008  0,5615 £ 0,1148
% MSE 17,7674 + 4,1784  0,5614 4+ 0,1123
;? Huber 18,4395 4+ 4,4706 0,6059 £ 0,1245
= MAE 15,2478 + 3,0464  0,4130 £ 0,0892
= MSE 14,9229 + 29440  0,4103 + 0,0933
<< Huber 14,4507 + 2,9423  0,4047 + 0,0959
A MAE 5,3825 £ 3,2556  0,2333 %+ 0,1045
O MSE 15,0421 £ 3,1325  0,4147 + 0,0960
e Huber 14,5604 + 3,0442  0,4081 + 0,0979

Para uma avaliagao qualitativa, resultados de duas imagens para todos os experimentos
podem ser visualizados nas Figuras 21 e 22. Essas figuras corroboram com os resultados
quantitativos, onde é possivel observar que diferentes coberturas de solo, densidade de
nuvens e sobras, evidenciando os desafios de generalizacao da remocgao de nuvens. Con-
forme ja exposto, em todos os experimentos, lidar com areas sombreadas é um desafio,
semelhante a dificuldade observada com nuvens espessas. A combina¢ao AdamW + Huber
atinge um resultado visual que corresponde de perto ao resultado esperado, com as dife-
rengas mais notaveis ocorrendo em areas de cobertura de nuvens mais densas. As demais

combinagoes apresentam problemas de reconstrucao, incluindo perda de informagoes que
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Figura 20 — Visualizacdo e comparagao dos resultados das métricas (a) SSIM e (b) PSNR
no conjunto de teste para cada modelo.

eram originalmente visiveis e desobstruidas por nuvens. Além disso, outras combinagoes
de otimizadores apresentam muita dificuldade para reconstruir com precisao aspectos da
imagem, como tonalidade e textura, mesmo em regides visiveis, com destaque para SGD

+ MAE que falha totalmente em gerar uma imagem coerente.

5.5 Consideracoes

A selecao de um otimizador combinado a uma fun¢ao de perda tem impacto conside-
ravel em modelos de difusao latente. Para tarefas de remoc¢ao de nuvens, os experimentos
demonstraram que essas escolhas afetam diretamente o desempenho do modelo, em temos
positivos ou negativos.

Particularmente, a combinagao da fung¢ao de perda Huber com o otimizador AdamW
apresentou eficiéncia para remocao de nuvens, principalmente quando se considera a com-
plexidade do problema, o qual envolve variagoes de nuvens, coberturas de solo e neblinas,
com cada um desses aspectos representando um desafio inico para a reconstrucao. O oti-
mizador AdamW proporcionou um treinamento mais suave, enquanto a fungdo de perda
de Huber enfatizou efetivamente regides com maior oclusao de nuvens, preservando areas
que ja estavam livres de nuvens.

Por fim, este estudo considerou o DiffCR como modelo de difusao, logo hé espago
para proposicao de alternativas ao TCFBlock que apresentem desempenho melhor ou
semelhante com um custo computacional menor, explorando as lacunas deixadas por essa
abordagem. Além disso, este estudo pode fomentar estudos relacionados com busca de
melhores hiperparametros em um espago de busca, além da implementacao de parada

antecipada para evitar um treinamento tao longo.
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Figura 21 — Resultados qualitativos nas bandas RGB. A primeira coluna apresenta um
dos trés patches multitemporais com nuvens e respectivo Ground-Truth. Os
outros patches apresentam visualizagoes de cada um dos nove experimentos
deste trabalho.
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Figura 22 — Resultados qualitativos nas bandas RGB. A primeira coluna apresenta um
dos trés patches multitemporais com nuvens e respectivo Ground-Truth. Os
outros patches apresentam visualizagoes de cada um dos nove experimentos
deste trabalho.
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CAPITULO

Modelos de difusao compactos para

remocao de nuvens

Apesar de o DiffCR se mostrar robusto e eficiente para realizar a tarefa de remocao
de nuvens, ha espaco para investigacao de blocos alternativos e alteragdes na estrutura
do modelo de difusao latente para esta tarefa. Baseando-se nessa motivacdo, este ca-
pitulo apresenta uma nova abordagem baseada em blocos residuais e canais de atencao
para compor um modelo de denoising para realizar efetivamente a tarefa de remocao de
nuvens, através de um baixo custo computacional e sem a dependéncia explicita de in-
corporacao temporal nos referidos blocos. Além disso, conforme ji investigado, ha um
impacto consideravel da funcao de perda para guiar o modelo no processo de aprendizado
e, neste sentido, investigou-se a abordagem proposta sob a perspectiva das fung¢oes de

perda MAE, MSE e Huber.

6.1 Abordagem Proposta

A abordagem proposta consiste em trés pilares: (i) os encoders condicional e multi-
escala, como proposto por Zou et al. (2024), (ii) modelo de denoising e (iii) a funcao de
perda que guia o modelo para realizar a reconstrucao.

O encoder condicional empilha imagens multitemporais para que o modelo possa trata-
las de forma tinica e, consequentemente, explorar as informacoes de cada captura temporal
considerada. Para os experimentos deste trabalho, considerou-se trés imagens com trés
canais cada, o que totaliza, portanto, nove canais empilhados. J& o encoder condicional
multiescala extrai as caracteristicas espaciais das imagens nubladas, principalmente para
aspectos multitemporais, de modo a utilizar as informagoes disponiveis de todos os mo-
mentos temporais considerados para gerar imagens sem nuvens com alta fidelidade (ZOU
et al., 2024).

O modelo de denoising é inspirado na U-Net com as modificagoes nos blocos para

realizar a remogao de nuvens com um custo computacional reduzido (RONNEBERGER,;
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FISCHER; BROX, 2015). A abordagem é composta por canal de atencdo e operagoes
residuais em uma arquitetura composta de trés blocos de encoder, um bloco intermediario
e trés blocos de decoder (TREBING; STANCZYK; MEHRKANOON;, 2021). Os blocos de
decoder foram construidos através da operacao de PizelShuffle, que tem se demonstrado
mais robusta em relagao a operagao de convolugao transposta em termos de mitigar perda
de informacao (SHI et al., 2016).

Cada bloco da abordagem proposta inicia-se com duas convolug¢bes com filtros de
3 x 3, stride e padding de 1 para preservar a resolucao espacial de entrada. Entre as
duas camadas hé a aplicagdo de uma funcdo de ativagao Sigmoid Linear Unit (SiLU)
que combina aspectos suaves e diretos da nao linearidade para obter gradientes melhores
no treinamento. Apds este primeiro processo convolucional, os atributos passam por um
canal de atenc¢ao para enfatizar as caracteristicas mais importantes de cada um, ainda mais
em um contexto em que ha uma entrada com trés imagens multitemporais empilhadas

(GUO et al., 2024).

O canal de atencao recalibra a importancia de cada canal para o tensor de entrada
e, desse modo, o modelo pode focar nos canais onda ha informacao mais relevante. Esse
processo se inicia com uma operacao de pooling global por canal para combinar informa-
¢ao de cada canal em um unico valor para produzir uma representagao global de cada
canal. Na sequéncia duas operagoes de convolugao sao aplicadas, sendo essas operacoes
intermediadas por uma funcao de ativacao LeakyReL U para possibilitar ao modelo captu-
rar relacionamento nao linear entre os canais. A escolha dessa func¢ao visa impedir que os
neuronios assumam valores nulos, o que poderia resultar na sua neutralizagdo. Por fim,
uma fungao de ativagao sigmoid ¢é aplicada para um intervalo entre 0 e 1 e, desse modo, é
possivel multiplicar esses pesos por canal e enfatizar a importancia de cada um, baseando-
se nessa ponderacao (HU; SHEN; SUN, 2018). Essas operacoes sao apresentadas de forma

resumida na Figura 23(a).

Apoés o canal de atengao, a abordagem é direcionada para o bloco residual (LIU et al.,
2024a), onde o conjunto de operagoes inicia com duas camadas de convolugao com filtros
de 3 x 3, stride e padding de 1. A primeira convolucao extrai as caracteristicas espaciais
e contextuais e a segunda é responsavel por refinar tais caracteristicas, preservando as
dimensodes espaciais. Entre as operagoes de convolucao hda uma funcgao de ativacao Rectified
Linear Unit (ReLU) para possibilitar obter aspectos de nao-linearidade. Este bloco possui
uma conexao de atalho que é responsavel por replicar a entrada e adicionar a saida
das convolugoes. Essa operacao tende a preservar a identidade da entrada e auxilia na
propagacao do gradiente. Por fim, a abordagem adiciona as saidas dos caminhos principal
e de atalho, concatenando-as e seguindo por outra fungao de ativagdo ReLU para refinar

as carateristicas combinadas (HE et al., 2016), conforme Figura 23(b).

A partir das estruturas do canal de atencao e bloco residual, é possivel construir o

modelo de denoising de diferentes formas e, assim, avaliou-se trés tipos de modelos de
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Figura 23 — Esquema dos blocos propostos para o modelo de denoising. (a) Canal de
Atencao: recalibra a importancia dos canais via pooling global, convolugoes
com LeakyReLU e ativagao sigmoid. (b) Bloco Residual: utiliza convolugoes

com ReLU e conexdo de atalho, seguido por concatenagao e nova ativacao
ReLU.
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denoising. O primeiro tipo, denominado Channel Attention Block (CAB) (Figura 24(a)),
possui operagoes de atencao em todos os blocos de encoder, intermediario e decoder.
O segundo tipo, denominado Channel Attention with Residual Block (CABRes) (Figura
24(b)), possui operagoes de atencao e residuais em todos os blocos de encoder, interme-
diario e decoder. Por fim, o terceiro tipo, CAB + CABRes, possui os blocos de encoder e
decoder com canal de atencao e o bloco intermediario com operacoes residuais e atencao.

A funcao de perda, que desempenha um papel importante para medir a diferenca entre
a saida do modelo e a imagem de referéncia, é fundamental em um cenério onde diferentes
coberturas de solo estao envolvidas. Para tanto, avaliou-se a combinacao de cada um dos
modelos com as fung¢oes de perda MAE, MSE e Huber (com 6 = 1,0). A depender da
funcao usada no processo de treinamento, o erro é propagado através do backpropagation
para que os parametros da rede sejam ajustados e, dessa forma, minimizar a perda e
melhorar a remoc¢ao de nuvens. Por fim, a abordagem proposta é treinada, validada e
testada através da base de dados SEN2_MTC_New (HUANG; WU, 2022) com divisao
original de 70%, 20% e 10% para, respectivamente, treinamento, validacido e teste. A

abordagem proposta pode ser visualizada na Figura 25.

6.2 Configuracao Experimental

Foram conduzidos para trés conjuntos de experimentos para avaliar o impacto dos

blocos propostos para remocao de nuvens, onde cada um deles é combinado com uma das
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Figura 24 — Estrutura dos blocos CAB e CABRes. (a) CAB: composto por duas convolu-
¢oes seguidas por ativacao SiLLU, e blocos com canal de atencgao. (b) CABRes:
possui a mesma estrutura do modelo CAB, com a adigdo de conexoes residu-
ais.
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Figura 25 — Arquiteturas com trés tipos de modelos de denoising propostos. CAB utiliza
blocos com canal de atencao em todas as etapas. O modelo CABRes incor-
pora operagoes de atencao e conexoes residuais em todas as etapas. Por fim,
o modelo CAB 4+ CABRes combina blocos de atengao nas etapas de encoder
e decoder, e blocos com atencdo e residuais na etapa intermediaria. Cada
modelo é treinado através de trés fungoes de perda diferentes.
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trés fungoes de perda consideradas. Assim, avaliou-se nove experimentos no total. A partir
dos estudos realizados sobre otimizadores, decidiu-se utilizar exclusivamente o otimizador
AdamW, com uma taxa de aprendizagem de 5 x 10~°, um decaimento de pesos de 0,01
para mitigar a possibilidade de overfitting e um tamanho de lote de 12. O treinamento foi
conduzido por 3000 épocas, com validagao a cada 200 para verificar e avaliar o processo
de aprendizagem, sendo a perda da validacao também medida em termos de MAE, MSE e
Huber (SILVA et al., 2025). Também se considerou 64 canais para as operagoes do modelo
de denoising, uma semente 42 para garantir a reprodutibilidade e um esquema de ruido do
tipo sigmoid para guiar o modelo de difusao. Além disso, de acordo com Haynes, Corns e
Venayagamoorthy (2012) e Zou et al. (2024), também se utilizou a técnica de Exponential
Moving Average (EMA) para refinar a convergéncia do modelo. O EMA mantém uma
versao suavizada dos pesos do modelo ao longo das iteragoes, atualizando-os de acordo

com a Equacao 23.

Opnva = B - Opma + (1 — ) - 0, (23)

onde 0 é o peso; B controla a taxa de atualizacao. Neste trabalho, definiu-se 5 = 0, 999.

Os experimentos sao avaliados no conjunto de testes em termos de PSNR, SSIM,
Fréchet Inception Distance (FID) e Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS)
considerando a tultima época de treinamento. PSNR, SSIM, ja definidos, abordam as-
pectos de correlagdo e nivel de ruido entre as imagens gerada e esperada. O FID e o
LPIPS complementam a avaliagdo em termos perceptuais, de modo a tentar capturar as
diferencas perceptuais para os olhos humanos e a distribuicao estatistica em um espago
latente. Essas métricas se consolidaram como avaliagdo de modelos generativos. O FID ¢é

definido de acordo com a equacao 24.

FID(2,y) = [lpta — [} + Tr (B0 + Ty — 2(5:5,)?) , (24)

onde p, e ft, sao as médias dos vetores das distribuicoes de caracteristicas para as imagens
reais () e geradas (y); £, e ¥, sdo matrizes de covaridncia das distribuigoes de caracte-
risticas para imagens reais e geradas; Tr é a soma dos elementos na diagonal principal.
O LPIPS considera a soma das diferencas ponderadas de camadas em diferentes ca-
madas em redes neurais pré-treinadas. Para essa métrica, considerou-se a AlexNet pré-

treinado pela ImageNet. O LPIPS é definido de acordo com a equagao 25.

H, W

LPIPS(r,9) = Y gz 3 3 0 — uhnl (25)

I h=1w=1
onde [ é o indice de camadas na rede neural usada para extragao de caracteristicas; w; é o
peso atribuido a camada [; H; e W, sao a altura e a largura da camada [; h e w sdo indices
de pixels nas caracteristicas extraidas; ¢;(z) e ¢;(y) sao representagoes de caracteristicas

extraidas da camada [ para imagens esperadas (z) e preditas (y).
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Por fim, avaliou-se as abordagens propostas para cada métrica considerada atra-
vés da Fronteira de Pareto (RAHMAN; SZABO, 2021). Como baseline para avaliagao,
selecionou-se o DiffCR para uma avaliagdo em termos quantitativos relativos ao custo
computacional. Diante disso, para cada modelo que atingiu a Fronteira de Pareto em
pelo menos uma das métricas, continuou-se o treinamento até a época 5000 para refinar
e auxiliar o processo de reconstrucao da area nublada, sendo essa ultima época também
considerada para avaliagao no conjunto de testes.

Além disso, realizou-se uma etapa de pds-processamento para melhorar a qualidade
visual das imagens, ajustando o contraste e a nitidez (SILVA et al., 2023). Especificamente
para o pds-processamento considerou-se um ajuste sutil por meio de filtro de realce de
bordas para nitidez (fator de sharpness de 1,02) para destacar detalhes sem introduzir
ruido excessivo e outro ajuste de contraste de um fator de 0,9 para suavizar transicoes
abruptas. Assim, os modelos considerados apés a Fronteira de Pareto sdo melhorados
por reduzir pequenas discrepancias entre as imagens reconstruida e a referéncia. Além
disso, leves ajustes de textura e contraste minimizam diferengas perceptuais nas imagens
reconstruidas que surgem durante o processo de treinamento.

Os experimentos também foram realizados em um PC com CPU Core 15-12400 de
44 GHz e 32 GB de RAM com uma GPU NVIDIA RTX 4090 (memdria de 24 GB).
Os experimentos usaram a linguagem de programacao Python 3.10.14 e as bibliotecas
NumPy e Matplotlib para processamento numérico e visualizacao de imagens e dados.
A biblioteca Scikit-learn foi usada para manipular o conjunto de imagens e analisar os
resultados. A biblioteca usada para implementar os modelos foi PyTorch 2.3.1 e CUDA
12.1.

6.3 Resultados

As perdas da validagao, preponderantes para acompanhar o processo de aprendizagem
dos modelos e evitar o vazamento de dados, sao consideradas conforme visualizado na
Figura 26. Observa-se reducao ao longo do processo de treinamento até uma estabilizacgao,
o que sugere um processo efetivo de aprendizado ocorrendo em todos os modelos avaliados.

A avaliacdo quantitativa para o conjunto de testes é apresentada na Tabela 6 e de-
monstra a capacidade das abordagens experimentais em realizar a remocao de nuvens em
baixo custo computacional, mensurado através do nimero de parametros e de Multiply-
Accumulate Operations (MACs). Complementar ao resultado quantitativo, as Figuras 27,
28 e 29 apresentam os resultados da reconstrucao corroborando os resultados reportados e
demonstrado a capacidade dos modelos treinados. Esses resultados demonstram que a di-
ferenca de cobertura consegue ser absorvida no treinamento dos modelos. Nesse ponto, é
possivel destacar que os experimentos do tipo CAB + CABRes possuem melhoria limitada

em relacdo ao tipo CAB e essa avaliacao é ainda mais evidente quando considera-se que
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Figura 26 — Validagdo dos modelos a cada 200 épocas. O eixo z representa o nimero de
épocas e o eixo y representa a respectiva perda. As colunas (a), (b) e (c)
apresentam a perda da validagdo em termos de Huber, MSE e MAE, respec-
tivamente. Cada linha representa os experimentos dos conjuntos CABRes,
CAB + CABRes e CAB, com cada conjunto possuindo trés fungoes de perda
de treinamento.

CAB + CABRes demanda aproximadamente o dobro de pardmetros treinaveis e MACs

em relacao ao CAB.

Tabela 6 — Comparacao de resultados entre as abordagens propostas. Em negrito, estao
os melhores resultados para todos os experimentos considerados em todas as
métricas, e o sublinhado refere-se ao melhor resultado para cada grupo de
experimentos considerados.

Modelo PSNR 1 SSIM{ FID | LPIPS| # Params (M)| MACs (G) |
CABRes + MSE 18,330 0,636 95,845 0,335 11,90 97,65
CABRes + MAE 18,487 0,632 100,900 0,342 11,90 97,65
CABRes + Huber 18,495 0,632 99273 0,339 11,90 97,65
CAB + CABRes + MSE 18,009 0,610 116,614 0,373 8,81 39,61
CAB + CABRes + MAE 17,819 0,611 121,756 0,379 8,81 39,61
CAB + CABRes + Huber 17,938 0,611 117,715 0,375 8,81 39,61
CAB + MSE 17,766 0,609 112,287 0,374 4,09 29,94
CAB + MAE 17,969 0,614 113,839 0,384 4,09 29,94
CAB + Huber 17,978 0,614 109,562 0,368 4,09 29,94

De acordo com a configuracao proposta, avaliou-se os experimentos que se mostraram

mais promissores em reduzir o custo computacional para cada métrica, considerando o
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Figura 27 — Resultados qualitativos considerando areas florestais, estradas e lagos.

DiffCR como baseline. Os resultados do DiffCR que motivaram este estudo estao sinteti-
zados na Tabela 7. A partir da aplicacdo da Fronteira de Pareto é possivel definir quais
sdo esses modelos mais promissores e eles estao descritos na Tabela 8. Os modelos que
atingiram a fronteira para as métricas baseadas em similaridade estrutura e diferenca de
intensidade (PSNR e SSIM) e as métricas percepturais (FID e LPIPS) podem ser obser-
vados nas Figuras 30 e 31. E importante reforcar que o objetivo do primeiro conjunto
de métrica é maximiza-las, enquanto para o segundo conjunto objetiva-se minimiza-las.
Aqui, destacam-se os modelos CABRes + MSE e CAB + Huber que atingiram a fronteira
em trés das quatro métricas consideradas.

A partir da avaliagdo pela Fronteira de Pareto realizou-se estudos com objetivo de
melhorar a capacidade de generalizacao através de ajustes de refino para que os modelos

pudessem ser explorados em sua capacidade méaxima. O pds-processamento possibilita,
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Figura 28 — Resultados qualitativos considerando regioes montanhosas e areas de floresta.

portanto, melhorar a qualidade visual das imagens para que tenham uma transicdo mais
natural de partes nubladas para regioes reconstruidas sem nuvens. O comportamento dos
modelos em termos quantitativos apds a otimizagao baseada na Fronteira de Pareto pode
ser observado na Tabela 9. Na Figura 32, através de um exemplo de patch aleatério, é
possivel visualizar o antes e o depois para cada modelo otimizado através da estratégia
da Fronteira de Pareto. Por fim, uma analise comparativa entre os resultados dos expe-
rimentos otimizados e a literatura, destacando o desempenho das abordagens propostas,
principalmente em termos de custo computacional, pode ser observada na Tabela 10.
Embora o DiffCR apresente um desempenho superior em PSNR e SSIM, ele possui um
custo computacional significativamente maior. Em contraponto, as abordagens propostas
apresentam um equilibrio melhor entre qualidade e eficiéncia e, portanto, mais adequadas

em cenarios com restrigdes de recursos computacionais. Além disso, as abordagens pro-
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CABRes

CAB + CABRes

CAB

Figura 29 — Resultados qualitativos considerando areas com terra, areas plantadas e es-

tradas.
Tabela 7 — Resultados do DiffCR.
PSNR+ SSIM {1 FID | LPIPS | # Params (M) |
Diff CR (ZOU et al., 2024) 19,150 0,671 83,162 0,291 22,91

Tabela 8 — Resumo dos modelos presentes na Fronteira de Pareto para as métricas consi-

deradas.
Métrica Modelos na Fronteira de Pareto
PSNR  CABRes + Huber, CAB + CABRes + MSE, CAB + Huber
SSIM CABRes + MSE, CAB + MAE
LPIPS CABRes + MSE, CAB + Huber

FID

CABRes + MSE, CAB + Huber
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Figura 30 — Resultados da avaliagado com a Fronteira de Pareto usando métricas (a) PSNR
e (b) SSIM. A linha tracejada vermelha representa a Fronteira de Pareto. O
tamanho do circulo para cada experimento no grafico se refere aproxima-
damente ao tempo de treinamento de cada modelo para 3000 épocas. Em

amarelo, esta representado o DiffCR.
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Figura 31 — Resultados da avaliacdo com a Fronteira de Pareto usando métricas (a) FID
e (b) LPIPS. A linha tracejada vermelha representa a Fronteira de Pareto.
O tamanho do circulo para cada experimento no grafico se refere aproxima-
damente ao tempo de treinamento de cada modelo para 3000 épocas. Em

amarelo, estd representado o DiffCR.
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Nublado 1

Figura 32 — Comparacao de métodos propostos para remocao de nuvens. A primeira
linha mostra as imagens nubladas e o Ground-Truth. As linhas subsequentes
exibem resultados para diferentes abordagens: CABRes, CAB + CABRes e
CAB, onde (a) representa os resultados antes da otimizagao e (b) representa
os resultados apods a otimizagao pela Fronteira de Pareto.
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Tabela 9 — Comparacao dos resultados entre as abordagens propostas apds a otimizacao
baseada na Fronteira de Pareto. Os valores entre parénteses representam a
diferenca em relagao aos resultados originais.

Modelo PSNR 1 SSIM 1 FID | LPIPS |

CABRes + MSE 18,506 (+0,126) 0,632 (-0,004) 90,386 (-5,459) 0,327 (-0,008)
CABRes + Huber 18,691 (+0,196) 0,641 (+0,009) 94,522 (-4,751) 0,328 (-0,011)
CAB + CABRes + MSE 18,049 (+0,040) 0,609 (-0,001) 114,912 (-1,702) 0,369 (-0,004)
CAB + MAE 18,042 (+0,276) 0,614 (+0,005) 107,192 (-5,095) 0,379 (+0,005)
CAB + Huber 18,058 (+0,089) 0,611 (-0,003) 103,529 (-6,033) 0,365 (-0,019)

Tabela 10 — Comparacao de resultados entre experimentos da literatura e abordagens
selecionadas dos experimentos apos a otimizacao baseada na Fronteira de
Pareto. Os métodos com um asterisco (*) ndo exploraram diretamente os
resultados para o conjunto de dados SEN2_MTC__New, mas Zou et al. (2024)
reportam tais abordagens para esse conjunto de dados.

Método PSNR + SSIM 1 FID | LPIPS| # Params (M)] MACs (G) |
Meétodos da Literatura
STGAN (SARUKKAI et al., 2020) 18,152 0,587 182,150 0,513 231,93 1094,94
CTGAN (HUANG; WU, 2022) 18,308 0,609 128,704 0,384 642,92 632,05
CR-TS-Net* (EBEL et al., 2022) 18,585 0,615 96,364 0,342 38,68 7602,97
PMAA (ZOU et al., 2023) 18,369 0,614 118,214 0,392 3,45 92,34
UnCRtainTS* (EBEL et al., 2023) 18,770 0,631 93,509 0,333 0,56 37,16
DDPM-CR* (JING et al., 2023) 18,742 0,614 94,401 0,329 44545 852,37
DiffCR (ZOU et al., 2024) 19,150 0,671 83,162 0,291 22,91 45,86
Abordagens Propostas
CABRes + MSE 18,506 0,632 90,386 0,327 11,90 97,65
CABRes + Huber 18,691 0,641 94,522 0,328 11,90 97,65
CAB + CABRes + MSE 18,049 0,609 114,912 0,369 8,81 39,61
CAB + MAE 18,042 0,614 107,192 0,379 4,09 29,94
CAB + Huber 18,058 0,611 103,529 0,365 4,09 29,94

postas demonstram um desempenho semelhante ao reportado na literatura, com valores
de PSNR e SSIM superiores a outros métodos, como STGAN, CTGAN e CR-TS-Net.
Especificamente para a abordagem CABRes + Huber, alcancou-se um PSNR de 18,691
e um SSIM de 0,641, valores préximos aos reportados pelo DiffCR (PSNR de 19,150 e
SSIM de 0,671), porém com um custo computacional substancialmente menor. As abor-
dagens propostas também se destacam por apresentarem baixos valores de FID e LPIPS,
especialmente quando consideramos CABRes + MSE. Essa abordagem obteve o segundo
menor FID (90,386) e LPIPS (0,327 — praticamente empatado com o DDPM-CR), mas
com um custo computacional relativamente menor.

Assim, a principal novidade das abordagens estd na consideravel reducao do custo
computacional, ja que as abordagens CABRes + MSE e CABRes + Huber possuem ape-
nas 11,90M de pardmetros, o que representa uma reducao de 48% em relacao ao DiffCR,
mas mantendo um desempenho altamente competitivo. Embora essas abordagens apre-
sentem um valor de MACs superior ao DiffCR, isso apenas indica um maior nimero de

operagoes computacionais e nao implica em maior uso de memoria, o que reforca ainda
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mais a aplicabilidade das abordagens propostas em ambientes com recursos computaci-
onais limitados. As abordagens CAB + MAE e CAB + Huber reduzem ainda mais a
complexidade, com apenas 4,09M de parametros e 29,94G MACs, o que representa uma
reducao de 82% no ntimero de parametros e 35% no nimero de operac¢oes computacionais,
quando comparado ao DiffCR. Ao considerar especificamente o UnCRtainTS, o modelo
mais eficiente em termos computacionais na literatura, as abordagens CAB + MAE e
CAB + Huber oferecem uma reducgao adicional no valor de MACs, além de utilizar da
difusao latente, que ainda pode ser otimizada para alcancar melhores resultados. Em
termos de laténcia (com step = 1), considerando a configuracao da maquina destes expe-
rimentos, a média de inferéncia por imagem foi de, respectivamente, 0,1049s, 0,1051s e
0,1083s para CAB, CAB + CABRes e CABRes.

Os resultados demonstram que as abordagens propostas apresentam uma alternativa
viavel a outros modelos da literatura, especialmente em situagoes onde o custo computaci-
onal é um fator critico, como no monitoramento ambiental, onde a tarefa de reconstrucao
de imagens de sensoriamento remoto, combinada com a andlise meteorolégica, pode re-
duzir consideravelmente o custo computacional sem perdas substanciais na qualidade da
reconstrugao, o que é um mecanismo mais adequado para implementacoes em larga es-
cala ou dispositivos embarcados. Além disso, é essencial destacar que as fungoes de perda
MSE e Huber se destacaram no treinamento das abordagens, com o MSE influenciando
fortemente as métricas perceptuais, ou seja, FID e LPIPS, e a fungdo Huber favorecendo
as métricas PSNR e SSIM. Dependendo da cobertura do solo, a funcdo de perda im-
pacta diretamente a qualidade da reconstrucdo. O MSE tende a ser mais eficiente para
reconstrucao de superficies homogéneas, como areas urbanas e vegetacao densa. No en-
tanto, por penalizar erros significativos, pode levar a um refino excessivo dos detalhes,
comprometendo a reconstrucao de bordas e transi¢oes sutis, especialmente em areas com
grande variacao, como lagos e regides de vegetagao fragmentada. Devido as suas carac-
teristicas, o MAE evita o refino excessivo observado no MSE, preservando areas muito
escuras, como lagos e rios. Assim, embora o MAE tenha dificuldades em maximizar a
similaridade estrutural global, ela apresenta um bom desempenho para classes especificas
e superficies de baixa reflectancia. Por fim, a funcao Huber combina caracteristicas de
ambas as funcgoes, favorecendo a reconstrucao de areas com transi¢oes abruptas, como
as bordas entre vegetacao e solo exposto. Além disso, a combinacao das caracteristicas
das duas fungoes pode ser 1til para extrair de padroes geométricos em cenarios onde ha

edificios e estradas.

Com intuito verificar o comportamento das abordagens propostas em termos de mais e
menos recursos computacionais, conduziu-se experimentos onde ha um aumento de canais
(filtros) de 64 para 128 e também uma redugao para 32. Essa andlise comparativa das
variagoes dos modelos sob a perspectiva das mesmas métricas avaliadas pode ser observada
na Tabela 11.
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Tabela 11 — Resultados experimentais para 32 e 128 canais para os modelos otimizados
com a Fronteira de Pareto. Os sublinhados sdo os melhores resultados para
os respectivos grupos de canais considerados e em negrito sao os melhores
resultados gerais.

Modelos Canais PSNR 1+ SSIM 1t FID | LPIPS | # Params (M) MAGs (G) |
CABRes + MSE 32 17,861 0,618 102,882 0,372 3,04 24,63
CABRes + Huber 32 17,856 0,612 105,106 0,369 3,04 24,63

CAB + CABRes + MSE 32 17,354 0,587 121,742 0,405 2,26 10,11
CAB + MAE 32 17,605 0,597 115,370 0,393 1,08 7,69

CAB + Huber 32 17,677 0596 111,287 0,389 1,08 7,69
CABRes + MSE 128 18,830 0,631 96,143 0,317 47,39 388,43
CABRes + Huber 128 19,018 0,643 92,962 0,314 47,39 388,43
CAB + CABRes + MSE 128 18,393 0,612 113,454 0,352 35,00 156,38
CAB + MAE 128 18,341 0,624 102414 0,346 16,12 117,27
CAB + Huber 128 18,518 0,624 99,781 0,342 16,12 117,27

A principio, observa-se que esse niimero de canais impacta na qualidade da reconstru-
¢ao. A funcgao de perda Huber também se mostrou adequada nesse cenario experimentado,
visto que apresenta os melhores valores para os dois grupos considerados. Um destaque a
considerar é especificamente para o modelo CABRes + Huber, que apresenta resultados
ainda mais proximos ao DiffCR, o que evidencia a qualidade da abordagem proposta que
pode praticamente igualar a baseline. Outro ponto a se destacar é que esses experimentos
demonstraram que os conjuntos de experimentos CAB 4+ CABRes apresentaram desem-
penho ainda inferior aos modelos CAB + Huber tanto para 32 quanto para 128 canais,
mesmo com aproximadamente o dobro de parametros treinaveis.

Desse modo, essa andlise indica que (i) aumentar o nimero de canais melhora as
métricas de reconstrucao e (ii) a fungdo de perda Huber se destaca, principalmente para

as métricas perceptuais.

6.4 Consideracoes

Este capitulo apresentou diferentes abordagens para remocao de nuvens através de
difusao latente combinada com canais de atencao e blocos residuais. Explorou-se diferentes
fungoes de perda para avaliar o impacto no treinamento das abordagens e na qualidade da
reconstrugdo. Essas abordagens demonstraram-se eficientes para equilibrar desempenho e
custo computacional, potencializando-as para aplicagoes onde ha restrigoes de hardware.

Os experimentos indicam que, embora o DiffCR com o TCFBlock ainda apresente
desempenho qualitativamente um pouco superior, ha uma demanda muito maior por
custo computacional, se comparado com as abordagens propostas. Essas abordagens
com os respectivos blocos propostos apresentaram uma consideravel redugao de custo
computacional, com valores 48% a 82% menores de pardmetros se comparado a baseline,
sem uma perda consideravel de qualidade.

Por fim, outra contribuicao deste estudo é sobre a utilizacao da funcao de perda para
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o treinamento, visto que ela impacta diretamente a reconstrucao em virtude da cobertura
de solo considerada. O destaque é a fun¢ao Huber, que combina aspectos do MAE e
MSE, e tende a ter desempenho mais abrangente, principalmente quando se aumenta
a quantidade de filtros utilizados para as abordagens propostas, o que sugere que essa

funcao gera um equilibrio em um cenario de dados escassos.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho avaliou diferentes aspectos da segmentacao e remog¢ao de nuvens em ima-
gens, considerando a influéncia de arquiteturas, encoders, fun¢oes de perda e otimizadores.
Os experimentos conduzidos demonstraram que a escolha de cada um desses componentes
impacta diretamente o desempenho dos modelos, sendo essencial uma sele¢ao criteriosa

para obter resultados satisfatorios.

Na tarefa de segmentagao de nuvens, observou-se que os encoders mais profundos,
como ResNet-50, DenseNet-121 e VGG-16, resultam em segmentagoes mais precisas in-
dependentemente da arquitetura adotada. Entre as arquiteturas testadas, a MA-Net
destacou-se por sua capacidade de incorporar mecanismos de atencao, de modo a melho-
rar a segmentacao. Especificamente, a combinagao MA-Net com encoder VGG-16 reduziu
a ocorréncia de falsos positivos e falsos negativos, o que é relevante para a identificacao
de nuvens finas com transparéncia de solo.

Para remocao de nuvens utilizando modelos de difusao latente, verificou-se que a
selecao do otimizador e da funcao de perda influencia significativamente a qualidade
da reconstrugao. A combinagdo do otimizador AdamW com a fungdo de perda Huber
mostrou-se particularmente eficaz, permitindo um treinamento mais estavel e enfatizando
regioes com maior oclusdo de nuvens. Além disso, as novas abordagens propostas neste
trabalho reduziram o custo computacional entre 48% a 82% para, respectivamente, as
abordagens CABRes e CAB, sem perdas consideraveis na qualidade da reconstrugao de

imagens com nuvens quando comparadas ao DiffCR.

Um fator a se considerar neste trabalho é acerca do impacto da funcido de perda,
principalmente quando considera-se diversas coberturas de solo ocluidas por diferentes
tipos de nuvens. Dentre as tendéncias reportadas, pode-se mencionar: a funcao MSE
sendo mais aderente para coberturas de solo que envolvem estradas e vegetacao; a fungao
MAE consegue capturar melhor corpos d’agua; e a fungado Huber demonstra robustez onde
hé cenérios mais complexos, onde consideram-se diferentes bodas e padroes geométricos,
como ¢ o caso de areas urbanas. Além disso, a fungao MSE tende a aprimorar avaliagoes

baseadas em métricas perceptuais, enquanto a funcao Huber tende a favorecer as métricas
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baseadas em correlacao e ruido. Dessa forma, este trabalho demonstra a viabilidade de
arquiteturas mais eficientes, que preservam a relagao de equilibrio entre desempenho e
complexidade computacional, o que é particularmente 1til em monitoramento ambiental
e analise meteorologica, além de poder inspirar treinamento de modelos semelhantes, mas
com diferentes bandas espectrais e coberturas de solo consideradas. Por fim, é importante
mencionar que, apesar dos bons resultados reportados, ainda hé espago para melhoria na
reconstrugdo, principalmente com combinacao adaptativa de fun¢ao de perda e modelos
treinados a partir de regras de decisao, que considerem prioritariamente a cobertura de

solo para escolha da funcao de perda no treinamento.

7.1 Principais Contribuicoes
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7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se:

(1 Avaliar as abordagens propostas para reconstrugdo em outras bases de dados, prin-

cipalmente para contemplar outras coberturas de solo e bandas espectrais.

[ Integrar um framework que seja capaz de realizar a segmentacgao e, posteriormente
a reconstru¢ao com as abordagens propostas, a fim de aprimorar a qualidade das

imagens geradas.
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