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Objetivos
Dentre as arquiteturas de aprendizado
profundo recentes, as Redes Neurais

Convolucionais (RNC) sado destaque na visao
computacional [1], seus pesos em formato de
matriz aprendem a extrair padrdes complexos
analisando grupos de pixels. No contexto de
veiculos autbnomos, esse tipo de rede neural é
usado para auxiliar na percepgao visual a partir
da segmentacédo semantica, identificando areas
navegaveis, obstaculos e objetivos. Entretanto,
grande parte dos dataset’'s usados nos treinos
dessas redes sdo baseados em ambientes
urbanos [2,3,4], o que nao é representativo
para contextos mais especificos como veiculos
autbnomos de canaviais, por exemplo, que nao
possuem limites bem definidos entre suas
classes e estdo sujeitos a adversidades do
clima e ambiente. Dessa forma, esta pesquisa
visa a criagio de um novo dataset
representando a rotina de um caminhao
transportador de cana em um canavial a fim de
avaliar a performance de redes convolucionais
do estado da arte considerando os requisitos
de um veiculo autbnomo, técnicas de validagao
cruzada e metodologias para uma avaliagéo

estatistica robusta dado um dataset de

pequeno porte.

Métodos e Procedimentos

Replicou-se a arquitetura DeepLabV3+ em
PyTorch devido a sua eficiéncia inferencial,
estrutura encoder-decoder e moédulos ASPP
para captura de contexto multiescala. Foram
avaliados 0s backbones ResNet50,
MobileNetV3-Large e Aligned Xception (esta
ultima implementada from scratch). Utilizou-se
um dataset préprio com 578 imagens anotadas
(30 classes) de canaviais e vias néo
pavimentadas. Para evitar vazamento de
dados, aplicou-se GroupKFold com grupos
definidos por similaridade semantica: os
embeddings das imagens foram reduzidos via
PCA e clusterizados com DBSCAN (métrica
cosseno), garantindo agrupamentos
homogéneos por caracteristicas visuais. Dada
a limitacdo amostral, aplicou-se data
augmentation com rotagdes aleatorias, cortes e
inversbes horizontais para aumentar a
generalizagdo. A avaliagdo de desempenho foi
robustecida com bootstrap (1000 réplicas, IC
95%) sobre as métricas mloU e Dice Loss,
assegurando confiabilidade estatistica aos
resultados.
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Resultados

A Tabela 1 apresenta os valores médios de
mloU e Dice Loss obtidos para cada backbone,
juntamente com seus respectivos intervalos de
confianga. A ResNet50 apresentou o maior
valor médio de mloU (23,7%), enquanto a
MobileNetV3 alcangou desempenho
intermediario e a Aligned Xception registrou o
pior resultado meédio, com maior Dice Loss
(0,33). Apesar dessas diferengas, o
desempenho geral permaneceu baixo para
todas as arquiteturas, evidenciando as
limitagdes impostas pelo tamanho reduzido do
dataset e pela complexidade das 30 classes.

Tabela 1: Comparativo dos modelos (1C95%)

backbone mloU (%) Dice Loss
Resnet50 23.7 0.24
(22.08 - 25.46) (0.23-0.24)
Mobilenet V3 21.45 0.29
(20.20 - 22.82) (0.29 - 0.30)
Xception 21.0 0.33
(19.55 - 22.25) (0.32-0.33)
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Figura 1: Comparagéo das mascaras de
segmentacéo: referéncia (ground truth),
MobileNetv3, ResNet50 e Xception.

A Figura 1 ilustra exemplos qualitativos de
segmentacdo. Nota-se que as redes foram
capazes de identificar regides mais amplas e
homogéneas, como céu e solo, mas tiveram
dificuldade em discriminar objetos com
contornos irregulares ou alta variabilidade,
como folhas de cana e estruturas de
maquinario.

Conclusoes

No conjunto, os resultados indicam que,
embora a DeeplLabV3+ seja eficaz em
ambientes urbanos, sua aplicaggo em
canaviais requer cuidados adicionais, como
datasets mais equilibrados e densos, de modo
a reduzir o impacto do desbalanceamento entre
classes e a melhorar a capacidade de
generalizacdo. Além disso, a analise
comparativa sugere a necessidade de ponderar
entre arquiteturas de backbone mais robustas,
que oferecem maior acuracia, variantes
otimizadas para tempo real, e ainda o uso de
técnicas alternativas, como blocos de atencao
ou redes baseadas em fransformers, capazes
de capturar dependéncias de longo alcance e
auxiliar na classificacdo das diferentes classes
em cenarios agricolas adversos.
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