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“Cada ser humano é uma pequena sociedade” (Novalis)



RESUMO

A classificagdo de uso e ocupagdo do solo € um processo de grande importincia para 0 manejo
adequado de areas, contudo, pode ser susceptivel a erros humanos, visto que é feito de forma
manual e, também, pode ser trabalhoso, principalmente se for feita em grandes dreas. Dado essa
problematica, nos ultimos anos a inteligéncia artificial vem ganhando grande papel na segmentacao
de imagens para diferentes fins e, aproveitando dessas ferramentas, este trabalho prop6s criar um
modelo de aprendizado profundo, através de arquitetura U-Net, para classificagdo de uso e
ocupacao de solo. Para isto, foi definido uma bacia hidrografica e, através do satélite Sentinel 2,
foi selecionada uma imagem com boas condi¢des que abrange toda extensdo dessa bacia. Assim,
foi criada uma madscara através de um programa de sistema de informacdo geografica e estes,
imagem e mdscara, foram introduzidos em recortes na rede para geragdao de parametros e, entdo,
pode-se avaliar a acurdcia e perda do modelo gerado. Como conclusao, foi avaliada como positiva
a insercdo de inteligéncia artificial na classificagao de imagens de satélite para uso e ocupacgdo do

solo, com o modelo apresentando acurdcia maxima de até 95%.

Palavras-chave: aprendizado profundo; segmentagcao semantica; uso e ocupagao do solo.



ABSTRACT

The classification of land use and occupation is a process of paramount importance for the proper
management of areas, however, it can be susceptible to human errors, since it is done manually and
it can also be laborious, especially if done in large areas. Given this problem, artificial intelligence
has been playing a major role in the segmentation of images for different purposes in recent years
and, taking advantage of these tools, this work proposed to create a deep learning model, through
U-Net architecture, for classification of land use and occupation. For this, a hydrographic basin
was defined and, using the Sentinel 2 satellite, an image with good conditions was selected that
covers the entire extension of this basin. Thus, a mask was created through a geographic
information system program and these, image and mask, were introduced in cutouts in the network
to generate parameters and, then, the accuracy and loss of the generated model can be evaluated.
As conclusion, the insertion of artificial intelligence in the classification of satellite images for land
use and occupation was evaluated as positive, with the model showing maximum accuracy of up

to 95%.

Keywords: deep learning; land use and occupation; semantic segmentation.
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1 INTRODUCAO

O mapeamento de uso e ocupacdo do solo € fundamental para conhecimento das
caracteristicas ambientais, sociais e econdmicas de uma bacia hidrogrifica. Ele consiste em
segmentar areas de uma regido determinada de acordo com seu uso ou ocupacdo atual, podendo
este modificar de forma frequente. Dessa forma, ha necessidade de constante monitoramento das
informacgdes de uso e ocupagdo do solo em uma bacia hidrografica (FORESTI & HAMBURGUER,
1995 com; BITTENCOURT et al., 2006). Atualmente, este trabalho é realizado de forma manual
e visual, em imagens de satélites utilizando softwares de SIG (Sistema de informacao Geogréfica),
tais como, ARCGIS e QGIS. Esse € um processo laborioso que poderd levar dias de trabalho e,
dependendo do tamanho da area, fica invidvel este mapeamento de forma frequente. Assim, o
desenvolvimento de ferramentas que melhorem a precisdo e otimizem o processo de classificacao
se tornaram imprescindiveis para maior facilidade de manejo das bacias.

Assim, sistemas de informacdo geogrificas se estabeleceram indispensaveis para
preparacao e andlise de dados espaciais, criando, entdo, um poderoso grupo de ferramentas para
classificacdo de uso e ocupacgdo do solo. Porém, as formas de segmentacdo de imagens, obtidas
através de sensoriamento remoto, utilizadas atualmente, ainda necessitam de supervisdao humana,
no qual sdo feitas manualmente com auxilio de algum programa de geoprocessamento. Contudo,
nos ultimos anos, a aprendizagem profunda (deep learning) se mostrou apta para ser empregada
em diversos processos de classificacio de imagens, incluindo aquelas provenientes de
sensoriamento remoto (ZHANG; LIU; WANG, 2018).

O uso de aprendizado profundo em trabalhos de diferentes areas passiveis de automagao
tem crescido ultimamente. Essa técnica envolve redes neurais que utilizam mais de duas camadas
ocultas, sendo assim denominadas de profundas (ZHU et al., 2017). Uma Rede Neural
Convolucional (CNN- Convolutional Neural Network) se configura por ser uma variacdo de redes
de Percéptrons de Multiplas Camadas, originando-se da inspiracdo do processo bioldgico de
processamentos de dados visuais (OLIVEIRA, 2019). Estudos indicam alta eficdcia das redes
neurais convulacionais no reconhecimento de imagens em larga escala, detec¢do de objetos e

segmentagdo semantica (ZHU et al., 2017).
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O desenvolvimento de redes neurais comegou no final da década de 80, mas so
recentemente vem se popularizando pelos grandes avancos tecnoldgicos, e com isso, foi proposta,
em 2012, a rede neural AlexNet, precursora do movimento de CNN’s que processam grande volume
de imagens. Desde entdo, vérias arquiteturas CNN’s foram desenvolvidas como a U-Net, VGG 16,
GoogleNet, etc, todas elas com objetivo similar de segmentacdo e classificacdo, porém, com
estruturas, nimero de camadas e filtros diferentes. A arquitetura U-net, proposta por Ronneberger
et al .(2015), se mostrou mais rapida para trabalhos de segmentacdo de imagens e vem sendo
globalmente utilizada. Essa estrutura consegue treinar uma quantidade de dados substanciais,
utilizando-se de uma janela de contracdo para prever os pixels com maior potencial da classificacdo
desejada (PAN et al., 2020). Além disso, a U-Net também pode ser empregada em trabalhos
envolvendo poucos treinamentos, sendo, entdo, uma ferramenta com aplicacio para diferentes tipos
de segmentacdo semantica. Sendo assim, torna-se evidente a crescente necessidade de
monitoramento da distribuicdo espacial em grandes dreas para gestdo de recursos e controle
espacial para manejo de bacias hidrogréficas. Diante disso, com este trabalho tem-se por objetivo
desenvolver um cddigo em aprendizagem profunda para classificagdo de uso e ocupacdo de solo

através de imagens de satélite e avaliar a acurdcia da metodologia.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Desenvolvimento do algoritmo

A modelagem e predicao serdo realizadas utilizando-se de um ACER ASPIRE, CORE I3, 4
GB, SSD 240 GB, com sistema operacional Windows 10, sendo feita em ambiente do Google Colab
(Processamento em nuvem). Utilizou-se, também, das bibliotecas Keras Python Deep Learning
Library, além do driver TensorFlow e de outras bibliotecas como Numpy, Pandas, Scikit-learn,

OpenCV, Gdal e MatPlotLib.

2.1.1 Rede Neural Convolucional U-Net

No presente trabalho foi utilizada a rede neural U-Net que € uma estrutura composta por
um filtro convolucional que age, primeiramente, contraindo a imagem em diferentes resolugdes,
filtrando e detectando diferente estruturas e texturas. Cada nivel foi representado por um passo
correspondente ao nivel de resolu¢dao daquele ponto. Apds isso, houve a expansdo também em
niveis, fazendo interconexdes entre imagens e escalas equivalentes (FLOOD; WATSON;

COLLETT, 2019), como mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Arquitetura da U-Net Neural Network. Cada caixa representa um raster. O nimero acima
delas representa o niimero de bandas e o ao lado ou abaixo o ndmero de pixels
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Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).

2.2 Analise de Desempenho do Algoritmo

2.2.1 Dados e Pré-processamento

Para treinamento do cdédigo foram utilizadas imagens da bacia do Sdo Bartolomeu,
localizada no municipio de Vicosa. As imagens foram obtidas através do satélite Sentinel 2, do
Programa Copernicus, financiado pela Agéncia Espacial Europeia (ESA), com resolugdo espacial
de 10 metros, datando de 05 de novembro de 2019. Foram utilizadas 4 bandas do espectro, sendo
elas R (vermelho), G (verde), B (azul) e IR (infravermelho).

Ao se obter as imagens, elas foram trabalhadas no software QGIS Desktop 3.10.8 (QGIS,
2020) por ser uma ferramenta aberta e muito importante para tratamento de dados de informacgao
geografica por ser fécil e intuitivo de usar (CORREIA et al., 2018). Assim, para as imagens de
treinamento foi feita uma adequacgdo ao formato da bacia e, apds isso, a unido das 4 camadas do
espectro. Ja para as mdscaras, foram criadas 7 classifica¢des de uso e ocupagao do solo para serem

segmentadas de forma manual e foram utilizadas como base, além da imagem do satélite Sentinel
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2, datada de 05 de novembro de 2019, uma composi¢do de bandas NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) e, também, auxilio de imagens do Google Earth de mesma data. Apds essa
classifica¢do o arquivo foi entdo, transformado em vetor para raster destacando a rotulagdo das 7
classificagdes em uma paleta de cores com variagdo de acordo com ndmero de identificacdao (ID)
que possui cada pixel. Na imagem de satélite do Sentinel 2 utilizada, cada pixel possui 10 por 10
metros, tendo a imagem cerca de 576 km2. Contudo, essa foi limitada a bacia estudada que tem
uma drea 313,75 km? e sua borda, visto que a bacia nao € uniforme, nao sendo de interesse os
pontos fora da bacia. A Figura 2 mostra o passo a passo da preparacdo das imagens em ambiente

do software de geoprocessamento.

Figura 2 — Passos para criacdo da mdscara para treinamento do c6digo
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2.2.2 Treinamento do algoritmo

Para o treino das imagens, deve-se reduzi-las, pois, a arquitetura U-Net foi gerada para
receber imagens com resolugcdo de 128 x 128 pixels. Portanto, apds essa redugdo, foram gerados
223 recortes de imagens com 4 bandas, sendo elas vermelho, verde, azul e infravermelho. Também
foram gerados 223 recortes de mdscaras, ou seja, recortes rotulados com 7 classificagdes, sendo
elas floresta, pastagem, areas urbanizadas, solo exposto, corpos d’agua, silvicultura e areas
agricolas.

Todas as imagens e mascaras passaram pela estrutura U-Net mostrada na Figura 1, em um
processo iterativo longo, contendo contracao e expansdo. Sendo que quanto maior o nimero de
imagens e mdscaras dispostas ao treinamento do modelo, maior € a precisdo da classificagdo.
Assim, foram gerados 2000 recortes de imagens e mdscaras aleatdrias, visando, entdo, aumentar a
acuracia do modelo. Ainda antes da estrutura U-Net, eles passaram por um filtro que avalia se o
recorte estd dentro ou fora da bacia, que € o local de estudo de uso e ocupacao do solo.

Ja dentro da estrutura os recortes passaram por reducdes em sequéncia que puderam
selecionar o objeto em questdo através dos pixels com maior valor, sendo estes direcionados para
um recorte cada vez menor, para, assim, aumentar a precisdo de classificacdo, sendo essa fase
denominada de contracido. Cada recorte acompanha as 4 bandas da imagem de satélite e também
sua mdscara correspondente com as 7 classes determinadas. Apds isso, no processo de expansao,
esses recortes vao retornando a resolucdo inicial, sempre intercomunicando com seus pares de

contracdo. A Figura 3 mostra como foi o processo de geracdo do modelo.



Figura 3 — Fluxograma dos processos de modelagem
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Os parametros utilizados para inser¢do na rede neural estdo elencados no Quadro 1. A

resolucao foi determinada de acordo com o mais usual para estrutura U-Net. Ja o nimero de bandas

foi definido por aquelas que geralmente estdo associadas ao trabalho de uso e classificag¢do de solo,

o mesmo critério sendo empregado ao nimero de classes. O tamanho do lote de recorte de imagens
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foi definido para gerar uma maior acuricia ao processo e o nimero de épocas definido de forma

arbitraria.

Quadro 1 — Caracteristicas da estrutura U-Net utilizada (R-vermelho, G-verde, B-azul e IR-
infravermelho)

Resolugdo de imagens 128 128 x 128
Numero de Bandas 4 R,G,BelR
Numero de Classes 7 Definido pelo autor

Tamanho do lote de imagens 10 Definido pelo autor
Numero de épocas usadas 50 Definido pelo autor

Fonte: O autor.

2.2.3 Predigdo para classificacao

O modelo desenvolvido, apés passar por treinamento foi salvo, sendo importado ao ser
chamado pela fun¢do de predicao, a fim de aplicar o modelo para novas imagens, que retorna com
as classes previstas para as imagens de recorte. As fases da classificacdo de novas imagens podem
ser vistas na Figura 4; hd importacdo da imagem; ela é recortada na resolugdo de 128 x 128;
juntamente com o modelo ocorre a predi¢do de segmentacdo das imagens; sendo 0 mosaico a unio

dos vdrios recortes; e como resultado dos passos anteriores é gerada a imagem classificada.

Figura 4 — Processo para classificagdo de uma imagem
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2.2.4 Acuricia e avaliacdo do modelo gerado

A acuricia do algoritmo foi determinada apds o treinamento do modelo da rede neural no
qual estimou sua calibragdo frente as imagens disponibilizadas para testes, contando, assim, qual a
porcentagem de classes corretas, baseadas no modelo treinado, foram preditas. A estrutura U-Net
fornece classificagdo por pixel, sendo assim, a acurdcia também é mensurada levando-se em conta
os pixels individualmente (FLOOD; WATSON; COLLETT, 2019).

Foram utilizadas as funcdes de perda Cross Entropy, que tem por objetivo estimar as perdas
ocorridas na saida da rede neural durante o treinamento. J4 a funcdo de otimizacao tem por objetivo
aumentar a eficiéncia da rede neural, diminuindo as perdas ocorridas, sendo aqui utilizada a funcao
Adam. Ja para medir o desempenho da rede foi utilizado o médulo Sklearn Metrics que implementa

vdrias funcdes para mensurar a acuricia.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Dados

A imagem obtida do Sentinel 2 para o dia 05 de novembro de 2019 se encontra com boa
visualizagdo, visto a baixa incidéncia de nuvens, menos de 1%. Isso ajudou na criacdo da méscara,
feita, também, com auxilio das imagens do Google Earth do mesmo dia. Além disso, pdde-se criar,
como apoio, o NDVI. A Figura 5 mostra a comparacao das imagens obtidas com a médscara criada

no software QGIS Desktop 3.10.8 (QGIS, 2020) para geracdo do modelo.

Figura 5 — Imagens 1-a, 2-a e 3-a representam recortes de diferentes pontos da imagem de satélite
utilizada para treinar o c6digo. Imagens 1-b, 2-b e 3-b sdo imagens do Google Earth usadas como
auxiliares para classificacdo da mdscara, assim como as imagens NDVI 1-c, 2-c e 3-c. Enquanto as
imagens 1-d, 2-d e 3-s@o recortes da mascara criada também para treinamento do algoritmo. Todas

as imagens sao do dia 05/11/2019

Fonte: O autor.

A boa qualidade das imagens e a criacdo da médscara com precisio sdo fundamentais para o
treinamento correto do cdédigo. Uma imagem com maior incidéncia de nuvens ou possiveis erros
humanos na hora da geracdo da imagem rotulada, poderia levar o cédigo a erros, que seriam,

depois, repassados para a classificagdo das imagens preditas.
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3.2 Parametros

Ao passar por cada etapa convolucional, os recortes de imagens sdo multiplicados por
filtros, que atribuem pesos e viesses em cada pixel do recorte e, ao acionar o Max Pooling, hi a
contracdo do recorte, sendo selecionado os pixels com maior valor. Quanto mais se avanga na etapa
de contracdo, maior o nimero de filtros e, consequentemente, de parametros gerados. A Tabela 1
mostra a quantidade de parametros gerados em cada etapa de convolugdo da arquitetura U-Net e o

Grafico 1 expoe a influéncia de cada uma dessas etapas no processo.

Tabela 1 — Quantidade de parametros gerados a cada etapa convolucional da arquitetura U-Net,
criando, assim, uma rede neural com expressiva gama de dados para treinamento do modelo

(Conv2D-Convolugdo 2D)

Convolucoes Resolucio Nimero de parametros
Conv2d_19 (128, 128, 16) 592
Conv2d_20 (128, 128, 16) 2320
Conv2d_21 (64, 64, 32) 4640
Conv2d_22 (64, 64, 32) 9248
Conv2d_23 (32, 32, 64) 18496
Conv2d_24 (32, 32, 64) 36928
Conv2d_25 (16, 16, 128) 73856
Conv2d_26 (16, 16, 128) 147584
Conv2d_27 (8, 8, 256) 295168
Conv2d_28 (8, 8, 256) 590080

Conv2d_Transposicao_4 (16, 16, 128) 131200
Conv2d_29 (16, 16, 128) 295040
Conv2d_30 (16, 16, 128) 147584

Conv2d_Transposicao_5 (32, 32, 64) 32832
Conv2d_31 (32, 32, 64) 73792
Conv2d_32 (32, 32, 64) 36928

Conv2d_Transposi¢do_6 (64, 64, 32) 8224
Conv2d_33 (64, 64, 32) 18464
Conv2d_34 (64, 64, 32) 9248

Conv2d_Transposi¢do_6 (32,32, 16) 2064
Conv2d_35 (32,32, 16) 4624
Conv2d_36 (32,32, 16) 2320
Conv2d_37 (128, 128, 16) 119

Total 1.941.351

Fonte: O autor.
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Grafico 1- Comparacdo em porcentagem dos parametros gerados por etapa convolucional da
arquitetura U-Net

1 _

0% 20% 40% 60% 80% 100%
m Conv2d_19 (128, 128, 16) m Conv2d_20 (128, 128, 16)
Conv2d_21 (64, 64, 32) Conv2d_22 (64, 64, 32)
m Conv2d_23 (32, 32, 64) B Conv2d_24 (32, 32, 64)
m Conv2d_25 (16, 16, 128) m Conv2d_26 (16, 16, 128)
m Conv2d_27 (8, 8, 256) m Conv2d_28 (8, 8, 256)

B Conv2d_Transposicdo_4 (16, 16, 128) B Conv2d_29 (16, 16, 128)

W Conv2d_30 (16, 16, 128) Conv2d_Transposi¢do_5 (32, 32, 64)
Conv2d_31 (32, 32, 64) Conv2d_32 (32, 32, 64)
Conv2d_Transposicdo_6 (64, 64, 32) Conv2d_33 (64, 64, 32)

Fonte: O autor.

Assim, diante da Tabela 1 e do Grafico 1 percebe-se como funciona a arquitetura U-Net,
comprimindo os recortes de imagens e selecionando os pixels com maior nimero de parametros
semelhantes a mdscara introduzida. E, como mostra o Gréfico 1, quanto maior a compressdo, maior
a quantidade de dados e a geracdo de parametros para treinamento. Neste trabalho, em especifico,
o ndmero de quase 2 milhdes de parametros mostra a quantidade de dados que a estrutura de
segmentacdo de imagens utilizada consegue extrair, considerando as caracteristicas de entrada do
Quadro 1, sendo que outros trabalhos, como de Caron (2020), mostram essa quantidade expressiva

de parametros conseguidos pela estrutura U-Net.

3.3 Perda e acuracia do modelo

O modelo gerado, ao ser submetido a um treinamento com 2000 recortes de imagens de 128
x 128 pixels, separados para treinamento em 50 é€pocas, mostrou uma acurdcia de,
aproximadamente, 95%, o que € um valor considerado suficiente para uma boa predicdo da

classificacdo de novas imagens, valor este encontrado também em outros estudos, como por Reis
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et al (2020). J4 em relacdo as perdas, estas foram minimizadas, ficando por volta de 3%, o que,
também, é considerado satisfatério, ficando um pouco acima do que o encontrado por Nunes
(2018). O Quadro 2 mostra os resultados finais de acurécia e perda, ja o Gréfico 2 mostra a variagao

destas em relac@o ao tempo de treinamento do modelo em uma parte do processo de validacao.

Quadro 2 — Dados finais aproximados de perda e acuricia do treinamento da rede neural

Rede Etapas Epocas Acuracia Perda
(maxima) (minima)
U-Net 94 50 95% 3%

Fonte: O autor.

Grafico 2 — Variacdo de perda e acuricia (%) em fungdo do tempo (ms) de treinamento
100,00%

10,00%

1,00%
0 20 40 60 80 100 120

@ Perda Acurdcia

Fonte: O autor.
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4 CONCLUSAO

O modelo desenvolvido mostra aplicabilidade em imagens de satélite visando classificacdo
de uso e ocupagdo do solo. Ainda mais, os valores aproximados encontrados, de 95% de acuracia
maxima e 3% perda minima, demostram, em particular, boa empregabilidade para a grande
quantidade de recortes de imagens necessdrias para treinamento do cédigo para classificacdo de
uma bacia hidrogréfica utilizando a arquitetura U-Net. Contudo, neste trabalho, mais acdes devem
ser implementadas para consolidacio da metodologia, como a predicio das imagens para
certificacdo do modelo.

Assim, o trabalho aqui feito pode ser considerado como um ponto de partida para diversos
outras atividades que permitam explorar essas ferramentas de inteligéncia artificial em imagens de
satélite para classificacdo, ndo s para uso e ocupacao do solo, mas para outras finalidades também.
Entdo, como trabalhos futuros se propde realizar a predicdo deste modelo gerado; comparar
visualmente a classificagao feita com a imagem rotulada; aplicar o modelo em outras bacias; aplicar
outras arquiteturas de redes neurais para segmentacdo de imagens; abranger a segmentacdo de
imagens de satélite para outras finalidades como monitoramento de desmatamento e queimadas;
propor um treinamento com diferentes quantidades de dados e comparar a acuricia do treinamento

nessas situagdes.
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6 ANEXO
Codificagdo da estrutura U-Net e modelo gerado:
A U-Net network - FASE | ###HHHHHEHHAAHEHEHEHEAH
inputs = tf.keras.layers.Input((128, 128, 4))

#reducdo

cl = tf keras.layers.Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding="'
same')(inputs)

c1 = tf keras.layers.Dropout(0.1)(c1)

cl = tf.keras.layers.Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding=
same")(c1)

pl = tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2))(c1)

1

c2 = tf keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding=
same')(pl)

c2 = tf keras.layers.Dropout(0.1)(c2)

c2 = tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding="'
same')(c2)

p2 = tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2))(c2)

c3 = tf keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal', padding="'
same')(p2)

c3 = tf keras.layers.Dropout(0.2)(c3)

c3 = tf keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding="'
same')(c3)

p3 = tf.keras.layers.MaxPooling2D((2, 2))(c3)

c4 = tf keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same’)(p3)

c4 = tf keras.layers.Dropout(0.2)(c4)

c4 = tf keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same")(c4)

p4 = tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(c4)

#Centro

c5 = tf keras.layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same’)(p4)

c5 = tf keras.layers.Dropout(0.3)(c5)

c5 = tf keras.layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same')(cS)

#expansao
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u6 = tf keras.layers.Conv2DTranspose(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(c5)

u6 = tf.keras.layers.concatenate([u6, c4])

c6 = tf.keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same')(u6)

c6 = tf keras.layers.Dropout(0.2)(c6)

c6 = tf keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding
='same")(c6)

u7 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(c6)

u7 = tf keras.layers.concatenate([u7, c3])

c7 = tf.keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding="'
same')(u7)

c7 = tf keras.layers.Dropout(0.2)(c7)

c7 = tf keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal', padding="'
same')(c7)

u8 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose(32, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same")(c7)

u8 = tf keras.layers.concatenate([u8, c2])

c8 = tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal', padding="'
same')(u8)

c8 = tf keras.layers.Dropout(0.1)(c8)

c8 = tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal', padding="'
same")(c8)

u9 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose(16, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(c8)

u9 = tf.keras.layers.concatenate([u9, cl], axis=3)

c9 = tf keras.layers.Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal', padding="'
same')(u9)

c9 = tf keras.layers.Dropout(0.1)(c9)

c9 = tf keras.layers.Conv2D(16, (3, 3), activation="relu’, kernel_initializer="he_normal’, padding="'
same')(c9)

outputs = tf.keras.layers.Conv2D(7, (1, 1), activation="softmax")(c9)
model = tf.keras.Model(inputs=[inputs], outputs=[outputs])

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary()



