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Resumo

E frequente usar imagens de satélite em atividades de geoprocessamento e editar
geometrias vetoriais relativas a cada aplicagéo, sendo o desenho manual de vias uma atividade
bastante frequente. Com a crescente demanda por desenhos vetoriais em SIGs, em especial a
verificacdo e edicdo de vias terrestres, torna-se conveniente o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional que, com a ajuda da inteligéncia artificial, automatize o que for

possivel nesse aspecto, j& que tal edicdo manual depende dos limites da agilidade do usuério.

Para testar a viabilidade desta proposta, uma base de dados composta por 600 imagens
RGB é apresentada a trés diferentes Redes Neurais Convolucionais (CNNs) projetadas para
segmentacdo de objetos e o desempenho de cada uma foi avaliado e comparado tendo-se em

vista acuracia, loU e tempo de segmentacao.

Nas condicBes do experimento, a CNN SegNet se mostrou mais apropriada a
segmentacdo de vias urbanas asfaltadas em imagens RGB em aplicacbes de precisdo nédo
sensiveis a descontinuidades, logrando acuracia meédia de 87,12% e 1oU médio de 71,93%, ao
passo que a Dilated Convolutions alcancou os valores de 85,27% e 61,27% e a U-Net 78,09%
e 64,91%, respectivamente. Alternativamente, Dilated Convolutions mostrou maior afinidade
nesta tarefa em aplicacdes que demandem um processamento de alta frequéncia e que néo
sofram tanta interferéncia dos falsos positivos, por conciliar boa acuracia com um tempo médio
bastante reduzido de 31,2 ms para imagens de 256 x 256 pixels e 125 ms para as de 1024 x
1024 pixels, contra os respectivos 78,1 e 546,9 da U-Net e 93,7 e 687,5 ms da SegNet.

Palavras-chave: Geoprocessamento, imagem RGB, segmentacdo de imagens, Rede

Neural Convolucional.



Abstract

Satellite imagery is often used in geoprocessing activities and editing vector
geometries for each application, with manual road design being a very frequent activity. With
the growing demand for GIS vector drawings, especially the verification and editing of land
roads, it is convenient to develop a computational tool that, with the help of artificial
intelligence, automates what is possible in this respect, since such manual editing depends on
the limits of user agility.

To test the feasibility of this proposal, a database composed of 600 RGB images is
presented to three different Convolutional Neural Networks (CNNSs) designed for segmentation
of objects and their performance was evaluated and compared for accuracy. and segmentation

time.

Under the conditions of the experiment, CNN SegNet was more appropriate for
segmentation of asphalted urban roads in RGB images in non-discontinuous precision
applications, achieving an average accuracy of 87.12% and an average loU of 71.93%, whereas
Dilated Convolutions reached 85.27% and 61.27% and U-Net 78.09% and 64.91%,
respectively. Alternatively, Dilated Convolutions has shown greater affinity for this task in
applications that require high frequency processing and not so much interference from false
positives, because it combines good accuracy with a greatly reduced average time of 31.2 ms
for 256 x 256 pixel images. and 125 ms for 1024 x 1024 pixels, against U-Net's 78.1 and 546.9
and SegNet's 93.7 and 687.5 ms.

Keywords: Geoprocessing, RGB image, image segmentation, Convolutional Neural
Network.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Justificativa

O uso cada vez mais frequente dos SIGs para diversas atividades ligadas ao
geoprocessamento requer um nivel cada vez maior de qualidade das informacdes. O
georreferenciamento dos objetos as imagens de satélite dos territorios requer, na maior parte
dos casos, a deteccédo visual por operador humano e a vetorizagdo manual das geometrias que
garantem tal georreferenciamento. Este processo demanda consideravel tempo e méo-de-obra,

dada a enorme quantidade de elementos presentes nas imagens.

Um dos processos feitos manualmente em diversos trabalhos de geoprocessamento € a
incorporacdo de novas vias terrestres (isto é, ruas, avenidas, rodovias, estradas, becos, etc.) nos
bancos de dados geogréaficos, a medida que imagens de satélite mais atualizadas do territorio
sdo adquiridas. Continuamente, surgem novas ocupac¢fes urbanas (bairros, aglomerados
subnormais, areas urbanas isoladas, etc.) e rurais (povoados, lugarejos, projetos de
assentamento, etc.), para as quais precisam ser desenhadas as geometrias vetoriais especificas
para caracterizacdo dos mapas (em especial, arruamentos) e acomodacdo dos dados relevantes
associados. Tal atividade requer que o usuario analise diversas areas do territério coberto pela
imagem, e atualize a geometria das vias de acordo com as mudancas detectadas, condicionando

tal processo aos limites da agilidade humana.

Em face do contexto apresentado, é indiscutivel o aumento de produtividade tendo-se
em mdos ferramentas que automatizem o que for possivel de tal processo, utilizando-se 0s

recursos disponiveis, como imagens aéreas do territdrio e inteligéncia artificial.



1.2 Trabalhos relacionados

A situacdo apresentada motiva diversos trabalhos na literatura cientifica que propdem
deteccdo de vias em imagens de sensoriamento remoto. Dentre eles, podemos citar Pinho et al.
(1), que comparam diferentes métodos de classificacdo de imagens urbanas de alta resolugéo
espacial. Utilizando imagens do satélite IKONOS, os autores concluiram que os métodos de
classificacdo orientados a objeto sdo mais adequados que os métodos usuais para classificar
pixels mistos, isto €, pixels que pertencem a mais de uma classe de objetos se avaliados por
algoritmos tradicionais de classificacdo. A utilizacdo de classes e objetos possibilita a insercéo
de elementos tradicionais de interpretacdo visual na forma de descritores, como cor, forma,

tamanho, textura, padréo e contexto.

Além deste, Simdes (2) utiliza ANNSs para segmentar imagens através da classificacdo
de cores, almejando maximizar o desempenho do classificador determinando uma relacéo entre

os atributos das imagens e os diferentes casos de estudo.

Nesta linha, o trabalho de Venturieri (3) também utiliza algoritmos de retropropagacéo
para melhorar a taxa de sucesso do uso de ANNSs em caracterizacdo do uso de solos, utilizando

atributos de cor e textura.

J& Nobrega (4) utiliza técnicas deteccdo de vias através de classificacdo orientada a
objetos em imagens de alta resolucdo espacial. Em virtude da heterogeneidade de elementos
presentes nas imagens, foi feita uma identificacdo e segregacdo das diferentes feicdes em
classes especificas, tendo em vista as caracteristicas espectrais, geométricas e contextuais de

cada uma.

Ainda no escopo da classificagdo de imagens, Pinho et al. (5) utilizam o algoritmo C4.5
como uma melhoria no processo de selecdo de atributos de classificacdo de imagens, obtendo
resultados similares, com tempo bastante reduzido. A técnica consistiu em um aprimoramento

da classificagédo orientada a objetos.

Por fim, Doucette et al (6) também realizaram um outro trabalho notavel na deteccéo de
vias em imagens de satélite multiespectrais, através um método ndo supervisionado de

classificacdo utilizando SOMs.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo, atualmente, consideradas o estado-da-

arte em deep learning aplicado ao processamento de imagens e reconhecimento de padrées (7).



Tal desempenho pode eventualmente viabilizar aplicagdes em tempo real na edicéo de feicGes

geomeétricas.

1.3 Objetivos

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Este estudo visa discutir e avaliar a aplicacdo de diferentes arquiteturas de CNNs na
segmentacdo da malha de vias asfaltadas a partir de uma imagem aérea de determinado territério

urbano, oriunda de geoservico.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para alcar este objetivo, é especificamente necessario:

1) Montar uma base de dados a partir da obtencdo de imagens aéreas coloridas da
area de estudo e da definicdo de suas respectivas labels;

2) Treinar CNNs de arquiteturas U-Net, SegNet e Dilated Convolutions para
segmentar a regido de interesse;

3) Avaliar e comparar o desempenho das trés arquiteturas na segmentacdo da

regido de interesse.

1.4 Organizagéao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo teorica deste trabalho, discutindo os
principais tépicos em Processamento Digital de Imagens, incluindo definigéo, breve histérico,
espaco de cores RGB e topicos selecionados sobre convolucdo e filtragem. Inclui, ainda, 0s
conceitos basicos em ANNs, como modelo neuronal e tipos de aprendizagem. A partir disto,
por fim, este capitulo fala sobre as CNNs, seus principais hiperparametros e sobre as

arquiteturas que serdo utilizadas neste estudo.

Em seguida, no Capitulo 3, sdo apresentados os recursos utilizados e as etapas da

metodologia empregada para alcangar os objetivos deste trabalho: aquisicdo das imagens de



estudo, montagem da base de dados, preparagéo e treinamento das redes neurais e definigéo das

métricas de avaliacao.

Finalmente, no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados do experimento e a
avaliacdo do desempenho das redes neurais, tendo em vista a base de dados e as métricas

definidas no capitulo anterior.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

2.1 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é um campo da Ciéncia da Computacéo
que estuda o uso do computador digital para o tratamento e aplicacdo de imagens digitais (8) e

suas aplicacOes séo amplamente variadas.

Nas aplicacBes médicas, podemos citar Reis (9), que utiliza 0 modelo de Ising na
deteccdo automatizada da prostata e classificacdo de lesbes em imagens de exames de
ressonancia magnética. Um outro exemplo é Braz Junior et al (10), que propdem um meétodo

de deteccdo de cancer de mama em imagens de mamografia com precisao relativamente alta.

No campo da visdo computacional, sdo alguns dos inimeros exemplos o estudo de
Chatrath et al (11) que apresenta melhorias técnicas para a detec¢do e rastreamento agil de faces
humanas em videos de vigilancia; e o trabalho de George et al (12) sobre a deteccdo de sorrisos

em imagens estaticas utilizando o algoritmo KNN.

De modo geral, a lista de aplicagdes do PDI é grande e diversificada. Muitas sdo
encontradas, também, na robdtica (visdo roboética), no sensoriamento remoto (classificacao e
uso do solo, deteccdo de recursos, avaliacdo de evolucdo de desmatamento, etc.), na inspecéao

automatica em industrias, em aplicativos maéveis de fotografia, entre outras (13).

Nas secOes a seguir, serdo discutidos alguns tépicos em PDI relevantes para a

compreensdo do tema proposto neste estudo.



2.1.1 IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem digital pode ser entendida matematicamente como uma funcdo discreta
f(x,y) na qual x e y sdo coordenadas® espaciais da imagem, juntos correspondem a um pixel

e seu valor resultante corresponde a intensidade? da imagem (8).

Pixels de imagens digitais podem assumir uma quantidade N de valores limitada pelo

numero b de bits utilizados para armazena-los (14). Matematicamente,

N = 2b, 1)

Em imagens monocromaticas o mais usual sdo 8 bits, o que permite representar 256

tons de cinza.

50 100 150 200 250
X

(@) (b)

Figura 1. a) Uma imagem 256 x 256 com 256 niveis de cinza. b) Representacéo grafica desta imagem. (13)

Além das imagens monocromaticas, existem as coloridas. A cor ¢ um atributo
descritivo eficiente, que comumente torna identificar e extrair um objeto de uma cena tarefas

relativamente simples. Neste estudo, as imagens utilizadas serdo coloridas.

2.1.2 O ESPACO DE CORES RGB

Gonzalez et al (8) aludem a estudos que mostram que o0s sensores do olho humano se

agrupam em basicamente trés grupos: os sensiveis ao vermelho (red, cerca de 65%), 0s

! As coordenadas de uma imagem digital também sdo valores discretos (8).
2 A intensidade também ¢ usualmente referida como nivel de cinza (51).



sensiveis ao verde (green, cerca de 33%) e os sensiveis ao azul (blue, cerca de 2%), sendo estes

0s mais sensiveis. Esta ideia é ilustrada na Figura 2.
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Figura 2. Absorc¢éo das luzes vermelha, verde e azul pelos sensores do olho humano como funcéo do
comprimento de onda (8).

As trés referidas cores sdo ditas cores primérias da luz pois, sob certas condigoes,
podem compor® novas cores ao serem misturadas (Figura 3-a). Por outro lado, ciano (cyan),
magenta (magenta) e amarelo (yellow) sdo as cores que possuem a propriedade de absorver®
uma das trés cores primarias da luz enquanto refletem todas as outras, e sdo denominadas cores

secundérias de pigmentos (Figura 3-b) (8).

Yellow

(b)

Figura 3. a) Cores primarias da luz e suas combinaces aditivas. b) Cores primarias de pigmentos e suas

combinacdes subtrativas. (8)

3 Por formarem novas cores a partir de uma mistura, dizemos que as cores primarias da luz possuem principio
aditivo (8) (13) (14).
4 Analogamente, as cores primarias de pigmentos possuem principio subtrativo (8) (13) (14).



O modelo de cores RGB é uma relagdo de associacdo de trés intensidades de cor
priméria da luz (ou seja, r, g € b) a uma cor composta f. Como 0s objetos deste estudo sao
imagens bidimensionais, cada cor f esta associada a coordenada (x, y) de um pixel. Portanto,

matematicamente,

fl,y)=(rg,b). 2)

Desta forma, é possivel representar este modelo de cores por um sistema cartesiano
tridimensional, no qual cada dimensao expressa a intensidade de uma cor primaria da luz e cada
ponto esta associado a um pixel da imagem, conforme ilustrado na Figura 4.

B £(287,134) = (0.937,0.451,0.929)

Blue | (0-0.1)

Magenta
512

(0. 1.0)
Green

(1.0.0)

Red Yellow
R
Figura 4. O subespaco de cores RGB, com R, G e B interpolados no intervalo [0, 1]. No exemplo, a cor
indicada est4 associada ao pixel de coordenadas x = 287 e y = 134 da imagem 512 x 512 pixels. A

diagonal principal do cubo representa a reta dos niveis de cinza, que vao do preto (0, 0, 0) ao branco
(1,1,1).

2.1.3 CONVOLUCAO E FILTRAGEM

Seja f e h fungdes continuas em R, onde h corresponde a um sinal de entrada, que se
desloca ao longo do tempo x. A convolucéo de f em resposta ao sinal h resulta em uma funcéo

g, que € dada por



96 = fG) *hG) = [ F0) - hCx = )k, @)

Trata-se, portanto, de um operador linear que expressa a sucessiva soma do produto
dessas duas funcdes ao longo da regido subentendida pela superposicdo delas em funcédo do
deslocamento pela abcissa correspondente (15). Posto isto, a convolugéo discreta é dada por

F

90 = @ k() = D f()-h(x =) @

k=-F

com F € N correspondendo ao comprimento do filtro.

Analogamente, para casos nos quais o sinal é bidimensional (como € o caso das

imagens), sua representacdo se da por uma funcéo de duas variaveis e, portanto, tem-se

+oo (400
g(x'}’):f(x:Y)*h(x,)’):f f(u!v)'h(x_u'y_v)dudv! (5)
para a qual a versdo discreta é dada por
Fy Fy
9, y) = f(x,y) xh(x,y) = Z Z fw,v) h(x—wy—v). (6)

u=—F, v=—F,

onde F;, F, € N representam as dimensdes do filtro espacial.

A equacdo (6) é frequentemente utilizada no PDI como um filtro espacial linear®
(Figura 5) na suavizacéo e realce de detalhes e reducdo de ruidos (16). A Figura 6 ilustra um

filtro do tipo sharpening de tamanho F = 3 convoluindo sobre uma imagem 4 X 4 pixels.

Figura 5. llustracdo do processo de convolugdo em imagens como um filtro espacial linear.

5 Filtros espaciais lineares também sio comumente chamados de mascara, kernel, template ou janela (8).



Imagem 4 X 4 pixels
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Figura 6. Esquema de convolucéo de um filtro sharpening (em azul) sobre uma imagem 4 x 4 (em
amarelo) com zero-padding® igual a 1, no qual o valor do pixel é calculado através da equacao (6).
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10

6 Zero-padding é o preenchimento, usualmente com zeros, de um sinal (neste caso, uma imagem) de modo que
haja células suficientes a serem convoluidas pelo kernel em qualquer pixel (22). O nimero p de filas de zero-

padding é dado por p = "T_l onde n é a dimenséo do kernel.



11

2.2 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (17), uma Rede Neural Artificial ou ANN (acrénimo do inglés
Artificial Neural Network) é uma estrutura de dados em forma de processador com alto grau de
distribuicdo paralela, constituido de unidades de processamento simples projetadas para
armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-lo para o uso. Sdo inspiradas no

funcionamento do cérebro humano, que possui basicamente duas premissas (17):

i. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.
ii.  Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

ANNSs sdo, portanto, um algoritmo capaz de gerar uma base de conhecimento a partir
de informagdes a ele fornecidas e de resolver certos tipos de problemas aplicando esse
conhecimento obtido. Tal ferramenta possibilitou a concretizacdo de trabalhos como o de
Dawson e Wilby (18), que apresentaram uma arquitetura de ANN capaz de modelar o
comportamento de chuvas e prever cheias; e 0 de Khan et al (19) que desenvolveram uma ANN
capaz de classificar canceres para categorias especificas de diagnostico com base em suas
assinaturas de expressdo genética, contornando dilemas diagndsticos na prética clinica e

identificando os genes mais relevantes para a classificacéo.

Os topicos mais relevantes em ANN para a compreensdo do tema proposto neste

estudo séo discorridos nas se¢des seguintes.

2.2.1 MODELO DE UM NEURONIO E ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

Uma ANN é constituida de unidades de processamento denominadas neur6nios, cujo

funcionamento é uma abstracdo do funcionamento do neurénio humano.

Este neurdnio recebe os sinais de entrada através de conexdes chamadas dendritos.
Estes sinais sdo potencializados de acordo com 0 peso de cada conexdo, denominado peso
sindptico. Em seguida, estes sinais sdo somados no corpo neuronal para entdo, finalmente,
serem filtrados no ax6nio por uma funcéo de ativacéo, gerando um sinal de saida (20). Este

processo esta ilustrado na Figura 7.
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Figura 7. Modelo de neurdnio (17), no qual eventualmente pode ser adicionado um valor definido pelo
projetista chamado bias, para controlar o comportamento de certos modelos neurais.

Apos receber um sinal de entrada x;, o neurdnio artificial fornece somatorio vy, que é
obtido a partir do produto escalar entre o vetor X = (x4, x5, ..., X,,) correspondente a uma ou
mais entradas especificas e o vetor W, = (Wy1, Wka, .., Wim) 00S pesos  sinépticos,.

Matematicamente,

n
Vi = Z WimXm, (7)
i=0

onde k ¢ o indice de cada neurdnio e j o indice de cada entrada e peso, com k, m € N*.

Apos a juncdo aditiva, este valor é eventualmente somado a um bias de controle b e
passa por uma fungéo de ativacdo ¢, gerando a saida y,. Podemos escrever este processo (17)

na forma da equacéo

Yk = @V + by). 8)

2.2.2 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA E NAO-SUPERVISIONADA

Conforme mencionado, as ANNs adquirem conhecimento através de um processo de
aprendizagem, que é variado e depende da arquitetura e funcionamento da rede.

Classificamos como aprendizagem supervisionada todo treinamento feito com base
no fornecimento de prévio de uma colecdo de pares de entradas e saidas a ANN, para que esta
ajuste seus parametros até obter a melhor relagéo possivel (isto €, uma fungéo-objetivo 6tima)

entre a entrada e a saida de cada par (21). A cada iteragdo t, o valor do erro e(t) a ela associado
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é avaliado pela ANN através da diferenca entre o valor d(t) desejado e a saida y(t) calculada.

Matematicamente,

e(t) =d@®) —y@®. 9)

Os pesos da proxima iteragdo, t + 1, sdo ajustados de acordo com a equagao

Win(t + 1) = win (£) + ne()x, (0, (10)

onde n é a taxa de aprendizado, até que o valor do erro esteja dentro de uma margem de
toleréncia definida pelo projetista. Um exemplo tipico deste tipo de ANN sdo as redes

Perceptron Multi-Camadas ou MLP (acrénimo do inglés Multi-Layer Perceptrons) (20).

Por outro lado, ha casos nos quais somente os dados de entrada estdo disponiveis para
a rede. Nesta situacdo, a MLP € projetada para coletar estatisticas relevantes dos padrdes da
entrada de modo a agrupar os dados em classes pré-definidas. Dizemos, portanto, que a rede
possui aprendizado ndo-supervisionado (21). As Redes de Kohonen, também conhecidas como
Mapas Auto-Organizaveis ou SOMs (acrénimo do inglés Self-Organizing Maps), sdo um

exemplo de ANN com aprendizado nao-supervisionado (17).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional ou CNN (acrénimo do inglés Convolutional Neural
Network) ou, ainda, ConvNet € um tipo de ANN do tipo feed-forward’, cuja arquitetura é dotada
de uma variagdo da MLP projetada para um custo computacional o minimo (22) e inspirada no

funcionamento do cortex visual humano (23).

Essas redes também s&o conhecidas como ANNSs Invariantes a Deslocamento, ou
SIANN (acrénimo do inglés Shift-Invariant Artificial Neural Network), pois o resultado do
processamento independe da posicdo espacial dos objetos na imagem (24). Desta forma,
possuem performance considerada estado-da-arte em processamento de imagens estaticas e

sequenciais (videos).

" Em ANNSs do tipo feed-foward, a informacéo de saida de um neurdnio so € utilizada pelos neurdnios da camada
posterior (21).
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Figura 8. llustracio resumida de uma CNN classificando uma imagem como “cidade” ou “praia”.

Apesar de ser aplicada em diversas areas, como processamento de voz e linguagem
natural (25), as CNNs sdo amplamente utilizadas no processamento de imagens e video.
Podemos citar como trabalhos relevantes o de Ferreira (26), que utilizou CNNs para deteccao
de plantas daninhas em imagens de drone em plantagdes de soja; ou o0 de Pereira et al (27), que
desenvolveram uma arquitetura de CNN capaz de segmentar tumores cerebrais em imagens de
ressonancia magnética com escores suficientes para vencer o Brain Tumor Segmentation
Challenge 2013.

Figura 9. Imagem de ressonancia magnética de um tumor cerebral segmentado e classificado por uma
CNN, dividido por classes: tumor em crescimento (vermelho), tumor de tamanho estabilizado (amarelo),
azul (necrose), verde (edema) (27).
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Nas secOes a seguir, serdo apresentados 0s conceitos mais importantes para a
compreensdo dos elementos e do funcionamento das CNNs, bem como as arquiteturas

utilizadas neste estudo.

2.3.1 HIPERPARAMETROS

Hiperparametros sdo configuracdes escolhidas pelo projetista da CNN e que juntas

determinam a performance da mesma (22).

Na secdo 2.1.3, foram apresentados os conceitos de alguns dos principais
hiperparametros, como filtro e zero-padding. Conforme definem Patterson e Gibson (22), os

demais de maior relevancia serdo brevemente descritos a seguir.

2.3.1.1 Passo

O passo ou stride (representado aqui matematicamente por S) é um hiperparametro
que especifica quantos pixels por vez o filtro se move a medida que convolui. No exemplo da
Figura 6, o passo adotado foi de 1.

A escolha do passo utilizado dependera da aplicacdo préatica do resultado obtido. O
projetista devera ter em mente que passos maiores produzirdo volumes de saida menores

espacialmente.

2.3.1.2 Profundidade

A profundidade ou depth corresponde ao numero de filtros utilizados, onde cada um

deles se especializa em analisar aspectos diferentes da imagem.

Se a primeira camada convolucional (definida adiante) tomar como entrada uma
imagem bruta de dimensbes W x H, o volume de saida tera profundidade D correspondendo a
sobreposicao de D filtros com habilidades de processamento individuais (deteccdo de bordas,

analise de cor, etc.). A coluna formada neurbnios espacialmente correspondentes ao longo da
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profundidade D enxergam o mesmo campo de visdo® e juntos formam a coluna de

profundidade.

—=00000
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Figura 10. Para cada area da imagem, a convolugéo do filtro alimenta um neurénio por camada do
volume de saida. Neste caso, é representada uma coluna de profundidade de 5 neurdnios do volume de
saida, na qual cada neurdnio é resultado da convolucao do filtro associado sobre uma area especifica.

2.3.1.3 Tamanho da camada

O numero de neurdénios em uma determinada camada determina seu tamanho. A
quantidade de neurdnios no inicio e no fim da CNN ndo costuma ser um desafio, pois

normalmente correspondem respectivamente ao nimero de entradas e saidas do problema.

A complexidade do projeto de CNNs reside nas camadas ocultas, uma vez que nao ha
nenhuma regra quantificando essas camadas de acordo com o problema. O projetista deve
encontrar a quantidade adequada de neurdnios para formar uma rede eficaz, sempre tendo em

mente que cada quantidade tem um custo computacional.

2.3.1.4 Taxa de aprendizagem

A taxa de aprendizado é uma constante de proporcionalidade que determina o ritmo

de decremento da funcéo de erro global em direcdo ao valor maximo de erro toleravel.

Taxas de aprendizado muito altas podem implicar em um avanco brusco em direcao

ao objetivo, causando risco de descarte de uma solucdo éGtima para o problema ou de um

8 O campo de visdo é a area processada por um passo de uma convolugdo, cujo resultado é armazenado em um
neurdnio (24).
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treinamento instavel e que ndo converge ao longo do tempo.

Por outro lado, uma taxa de aprendizado muito pequena poderéa levar demasiado tempo

para conclusao do processo de treinamento e tornar o algoritmo de aprendizado ineficiente.

As taxas de aprendizado representam, também, certo desafio para o projetista pois
acabam sendo especificas para o conjunto de dados (e até para outros hiperparametros),

tornando a obtencdo de uma taxa de aprendizado adequada uma tarefa eventualmente cansativa.

2.3.1.5 Funcéo de ativagéo

Servem para determinar matematicamente se um neurdnio deve ou n&o ser ativado em

funcdo da relevancia da informacao transmitida a ele naguele momento.

Em outras palavras, utilizam-se funcbes de ativacdo em neur6nios ocultos em uma
rede neural para introduzir a ndo-linearidade nos recursos de modelagem da rede. Uma ANN

desprovida de funcédo de ativacdo é limitada a resolver apenas problemas de solucéo linear.

Nas CNNs, a funcdo de ativacdo mais utilizada é a ReLU (acrénimo do inglés Rectified

Linear Unit), dada por
@(x) = x* = max(0, x), (11)

cuja discussdo pode ser encontrada na obra de Googfellow et al (15) e no trabalho de

Ramachandran et al (28).

2.3.2 CAMADA CONVOLUCIONAL

A camada convolucional é responsavel por extrair caracteristicas do volume de
entrada através do uso de filtros que sdo convoluidos sobre o volume, gerando mapas de
caracteristicas. Esta camada da CNN é responsavel pela parte mais pesada do trabalho

computacional.

O mapa de caracteristicas € uma estrutura bidimensional que acomoda as respostas

desse filtro em todas as posi¢des espaciais da imagem de entrada da camada. A CNN aprendera
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que filtros sdo ativados quando detectam alguma caracteristica especifica, como bordas,

manchas, ou eventualmente padrdes completos.

Tem-se um conjunto inteiro de filtros em cada camada convolucional, e cada um deles
produzird um mapa de caracteristicas bidimensional separado, que sdo empilhados ao longo da
dimensédo de profundidade, produzindo o volume de saida. Esta ideia é ilustrada na Figura 11.

I

Figura 11. A convolucao dos N filtros sobre a imagem gera N camadas resultantes, que juntas formam o
volume de saida.

2.3.3 CAMADA DE POOLING

Em uma arquitetura CNN, é comum a insercao periddica de camadas de pooling entre
as sucessivas camadas de convolucdo. Sua funcdo é reduzir progressivamente o tamanho
espacial da representacdo de modo a reduzir a quantidade de parametros a serem processados,

mantendo, portanto, o controle do overfitting®.

Assim como na camada de convolugdo, a camada de pooling é obtida através da
aplicacdo de uma mascara sobre a imagem. A funcdo da méscara pode variar de acordo com a
necessidade pratica da CNN, podendo ser do tipo MAX, AVERAGE, entre outras.

A camada de pooling opera independentemente em cada canal da entrada e o
redimensiona espacialmente, exceto a profundidade. De modo especifico, a camada de pooling
recebe um volume de tamanho W, X H, X D, requer o tamanho da méascara F e 0 passo S como

hiperparametros, e com isto produz um novo volume de tamanho W X H x D, onde

9 Overfitting, também chamado de sobreajuste, é um conceito estatistico que descreve o excelente ajuste de um
modelo a um conjunto de dados anteriormente, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados (52).
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Figura 12. a) Pooling através da funcdo MAX, que preserva o maior valor dentro da méascara. b) Pooling
através da funcdo AVERAGE, que mantém a média dos valores interiores a méscara. ¢) Exemplo de
downsampling de uma imagem RGB apds max pooling da imagem. A quantidade de canais (D = 3) foi

preservada.
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2.3.4 ARQUITETURAS PARA SEGMENTACAO DE IMAGENS

Em PDI, as CNNs sdo amplamente usadas em classificacdo (4) (19) (29) (30) (31) e
segmentacédo (26) (27) (32) (33) (34) (35) (36) de imagens. Nas CNNs para classificagdo de
imagens é comum ter uma ou mais camadas totalmente conectadas!® ap6s as sucessivas
camadas de convolugéo e de pooling (se for o caso), na qual a Gltima camada possui nimero de
neurdnios correspondente a quantidade de classes da imagem. Por outro lado, as CNNs
projetadas para segmentacdo de imagens ndo possuem camadas totalmente conectadas e sdo
referidas como Redes Totalmente Convolucionais ou FCNs (acronimo do inglés Fully

Convolutional Networks).

55
27 dense dense
13 13 132 dense
1
5 - 3
1 o 3 13N s ° 2
Input 5 3 3
224 | image g 384 384 256 000
) 256 Max
Max Max pooling 4096 4096
. pooling pooling
222\ || Strice

of4

Figura 13. Arquitetura da AlexNet, uma CNN comumente usada para classificagdo de imagens (31).

O sucesso das CNNs na classificagdo de imagens motivou seu uso em problemas mais
complexos, como a segmentacdo semantica de objetos. Diferentemente da classificacdo de
imagens, a segmentacdo semantica é um problema de previsdo estruturada onde cada pixel na
grade da imagem precisa ser atribuido a um rétulo da classe a qual pertence (vias, telhado, agua,

terra, dentre outros exemplos).

O trabalho de Long et al (37) introduziu a ideia basica de espelhamento downsampling-
upsampling das camadas de convolucdo, de modo que as predicdes tivessem uma
correspondéncia um-para-um com a imagem de entrada tendo em vista sua dimensdo espacial
(W x H). Em outras palavras, dada uma posi¢cdo na imagem, o resultado correspondente na

mesma posi¢do na grade de saida serd uma previsdo de categoria do pixel associado. Esta ideia

10 Camadas totalmente conectadas ou camadas densas sdo aquelas nas quais todo neurdnio esta conectado com
todos os demais da proxima camada, seguindo a mesma defini¢&o das redes Perceptron Multicamada (17) (20).
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é ilustrada na Figura 14.

Imput Metwork Output

Figura 14. Esquema geral de uma segmentacao semantica (38).

As arquiteturas utilizadas neste experimento séo do tipo FCN e serdo descritas nas

sec¢des a sequir.

2.3.4.1 U-Net

Conforme ilustrou LeCun et al (39), as primeiras CNNs requeriam enormes bases de
dados para que os resultados obtidos estivessem dentro dos parametros esperados de tolerancia.
Objetivando melhorar este aspecto, a arquitetura U-Net foi desenvolvida por Ronneberger et al

para obter resultados similares com bases de dados significativamente menores (32).

A parte downsampling (ou encoding) da U-Net, € similar a uma arquitetura tipica de
uma rede convolucional, porém sem as camadas densas. A ideia basica é posteriormente
acrescentar uma rede de expansdo, simétrica a de contracdo na qual as operagdes de pooling
(seta vermelha na Figura 15) sdo substituidas por operadores upsampling, aumentando a

resolucdo da saida até que seja igualada a de entrada.

Esta etapa de upsampling (ou decoding) consiste basicamente em dois artificios. O
primeiro sdo operagOes de concatenagdo da imagem decodificada com a correspondente na
etapa de downsampling, produzindo uma imagem contendo véarias informacGes de contexto

(mapa de caracteristicas) que ainda ndo foram perdidas na etapa anterior (seta cinza na Figura
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15). O segundo sdo operacdes regulares de convolugéo transpostall, que ocorrem até que a

imagem resultante possua as mesmas dimensdes da imagem de entrada.

64 64
128 64 64 2
input
- output
IMage |wp|u .
d ** ™| segmentation
tile ol ol of o
gl o ¢ & map
olelz alll S o o
| Of ®©
e st
'LZB 128
256 128
N E B
3 & '9 3
256
q ) = conv 3x3, ReLU
= = copy and crop

¥ max pool 2x2

4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 15. Arquitetura U-Net. Cada caixa azul corresponde a um mapa de caracteristicas multicanal. O

namero de canais é indicado na parte superior da caixa. As dimens@es da imagem ao longo do processo

sdo indicadas no canto inferior esquerdo da caixa. Caixas brancas representam mapas de caracteristicas
copiados. As setas denotam as diferentes operac6es ao longo do processo (32).

A arquitetura proposta pelos autores obteve loU médio de 92% contra 83% do segundo
melhor algoritmo, quando testados no conjunto de dados “PhC-U373”, e de 77,5% contra 46%

do sendo melhor algoritmo, quando testados no conjunto de dados “DIC-HelLa” (32).

2.3.4.2 Segnet

Baseando-se, também, no trabalho de Long et al (37), Badrinarayanan et al (33)

desenvolveram a CNN SegNet. Da mesma forma que a CNN que a inspirou, a SegNet é

11 A deconvolucgao transposta é caracterizada pelo uso da convolugdo em operagdes de upsampling, usualmente
feitas a partir da aplicacdo de um filtro de tamanho K = 3 e passo S = 2 numa imagem com zero-padding p = 1.
Cada elemento da imagem de origem est& no centro do filtro em um passo associado da convolugdo (37).
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constituida por duas partes: o encoder, similar a VGG-16 (40), na qual as operacGes de

convolucdo e pooling sdo feitas, e o decoder, similar ao da U-Net.

A grande diferenca entre U-Net e SegNet € que esta, durante a etapa de downsampling,
armazena os indices dos pixels selecionados pelo max pooling. Entdo, através da convolucao
transposta, os pixels armazenados (em vez do mapa de caracteristicas inteiro para concatenacgao)
formam a imagem resultante. Isto proporciona uma maior preservacdo das caracteristicas da
imagem durante o processo de codificacdo e decodificacdo e uma economia substancial de

memodria e armazenamento.

Convolucdo com filtros treinaveis

A

0 |olo |’
s s e )
o oo
oSS

indices
max-pooling

=

Figura 16. Representacdo do decodificador SegNet. Os indices sdo utilizados para montar o proprio mapa
de caracteristicas a ser convolvido por um filtro decodificador treinavel (33).

Esta CNN obteve loU médio de 60,1% quando testados no conjunto de dados
“CamVid” concorrentes ndo tiveram esta métrica extraida) e 90,4% de acuracia contra 83,8%
do segundo melhor algoritmo nesta mesma base de dados. Ja na base “SUN RGB-D”, o loU
médio foi de 31,84% contra 32,08% do melhor algoritmo, porém superando todos em acurécia
(33).

2.3.4.3 Dilated Convolutions

As arquiteturas discorridas no trabalho de Ronneberger et al (32) e no de

Badrinarayanan et al (33), ou mesmo as apresentadas em outros estudos (7) (37) eram CNNs
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originalmente criadas para classificacdo de imagens e adaptadas para segmentacdo de imagens.
Por outro lado, Yu e Koltun (34) apresentaram em seu trabalho uma arquitetura de CNN
especifica para este proposito, baseada em convolucBes dilatadas e agregacdo de contexto

multi-escala.

A convolucdo p-dilatada € uma generalizagdo da equacdo (6) para um fator de
dilatacdo B qualquer, e é definida como

F

F,
Gy = fEy) sphGey) = D D fv)-hEx-puy—pv). ()
u=—F, v=—F,
onde 8 € N.

A implementacdo desta operagdo proporciona a possibilidade de uma expanséo

exponencial do campo receptivo, conforme ilustra a Figura 17, e dada matematicamente por

Fuiipe1 = (22 —1,2v+2 - 1), (16)

Como os filtros usualmente sdo quadrados, tem-se nestes casos que u = v = k. Podemos dizer,
portanto, que o filtro F,.; possui dimensdes (2¥*1 —1) x (2¥*1 —1). O processo de

convolucdo ocorre tal como descrito na se¢do 2.1.3, com as devidas adaptacoes.

(a) (b)

Figura 17. A dilatacdo suporta uma expanséo exponencial do campo receptivo sem perda de resolucéo. a)
Filtro para convolugdo 1-dilatada (k = 3) (a), 2-dilatada (k = 7) (b) e 3-dilatada (k = 15) (c) (34).

Tendo por base a convolucdo dilatada, o0 modulo de contexto é composto por 7

camadas que aplicam convolucdes 3 x 3 com diferentes fatores de dilatacdo, a saber: 1, 1, 2, 4,
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8, 16 e 1. Adicionalmente, h4 uma Gltima camada aplicando uma convolugdo 1 x 1, que mapeia

o volume de saida da camada 7 para o formato da imagem de entrada. Este esquema é resumido

na Tabela 1.

Tabela 1. Arquitetura da rede de contexto. A rede processa € mapas de caracteristicas agregando
informacédo contextual em escalas progressivamente crescentes sem perder a resolugéo (34).

Camada 1 2 3 4 5 6 7 8
Fator de dilatacéo (B) 1 1 2 4 8 16 1 1
Truncation Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Nédo
Tamanho do campo 3x3 5x5 9x9 17x17 33x33 65x65 67x67 6767
receptlvo

A arquitetura proposta pelos autores obteve um loU médio de 67,6% quando testada

na base de dados “PASCAL VOC 20127, superando outras arquiteturas ja existentes, como

FCN-8s (62,2) (37) e DeepLab (62,9) (35).
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Capitulo 3

Materiais e métodos

3.1 Viséo geral

O estudo em vista consiste em cumprir uma série de etapas que sequencialmente

culminam no resultado esperado e € ilustrado na Figura 18.

A primeira etapa consiste na obtencao das imagens para treino e teste das CNNs. Em
seguida, na segunda etapa, definem-se as regides de interesse e 0s conjuntos de imagens de
treinamento e teste. Ja a terceira etapa consiste em treinar as CNNSs para geragdo de suas bases
de conhecimento, tornando-as capazes de executar a tarefa proposta. Finalmente, na quarta
etapa, ao aplicar CNNSs treinadas na etapa anterior, obtém-se a segmentacdo das vias nas

imagens fornecidas.

Pré-treino Treinamento da Rede
Neural

Aquisicdo de imagens

Figura 18. Etapas da pesquisa proposta em sequéncia.

As secdes a seguir detalnam as especificidades e procedimentos de cada etapa da

sequéncia apresentada.
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3.1.1 AQUISICAO DE IMAGENS

Para aplicacfes automatizadas a banda térmica da imagem é um importante diferencial,
uma vez que a reflectancia’? é uma variavel altamente relevante na diferenciacio®® e
classificagdo de objetos em imagens de sensoriamento remoto (Figura 19). Entretanto, em
virtude da conhecida dificuldade na aquisi¢cdo de imagens multiespectrais de alta resolucéo
espacial, € comum que grande parte dos trabalhos de edicdo vetorial sejam feitos manualmente,
com base em imagens de geoservicos gratuitos (como Google e Bing) e, portanto, sem a banda

térmica.

Bl
grama
40
i = CORCTETD
=z SQF e
b~ -
o i _ - Balo aranaso
g 20 T
=
10 -
Sl i = asfalle
- T
s - ~—.- . _doua
| ] e I |

0.4 ok 0.6 07 0.2 0.3

visivel infravermelho

Figura 19. Percentual de reflectancia das classes mais comuns em paisagens urbanas (41). E nitida sua
diferenciagdo no espectro infravermelho, ndo presente em grande parte dos geoservigos gratuitos.

Tendo isto em vista, foram utilizadas 600 imagens RGB, de dimensfes 256x256 pixels
e resolucdo espacial de 25 cm, de modo que facilitasse a0 maximo a detec¢do das vias e que
houvesse uma quantidade minima de pixels mistos, isto é, aqueles que pertencem a diversas
classes na imagem. As imagens sdo de setores urbanos de S&o Luis-MA (2° 31’ 48" S, 44° 18’

10" O (42)), foram capturadas pela DigitalGlobe e publicadas pela Google.

12 A reflecténcia é definida como a razdo entre a energia no comprimento de onda refletida pelo objeto e a incidente

sobre 0 mesmo (50).
13 Conforme demonstra Nobrega em seu trabalho (4), a reflectancia é uma das propriedades que proporciona a
evidenciacdo de descontinuidades entre os diferentes objetos na imagem.
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3.2 Base de Dados e pré-treino

Neste método, o treinamento da CNN é supervisionado, isto €, acontece a partir de
uma base de dados previamente fornecida (43). Desta forma, deve ser antecedido por algumas
etapas cuja finalidade é subsidiar e organizar informacdes para que a rede seja capaz de gerar

uma base de conhecimento.

Para cada imagem é definida uma ROI, representada por uma matriz de inteiros, de
mesmas dimensdes. Cada célula (x,y) desta matriz esta associada a um pixel da imagem e

guarda um numero natural que esta associado a uma classe C, dada por

0, se o pixel nao pertence a nenhuma classe;
C(x,y) =1{1,se o pixel corresponde a uma via;
2,se o pixel pertence a outra classe que ndo seja uma via.

As ROIs foram desenhadas com o auxilio do Matlab Image Labeler.

| Image Labeler - imageLabelingTestingSession

C{ rf? Brush Size Q Label Opacity

Jmﬁ’mb—ﬂwlmﬂ @
r I

ROl Label Definition | [ stzsfeo133 |

m 8

Define New ROI Label

) Vias | I
» Outros | [

= ———————
| Scene Label Definition

ED:" Define new scene label

Apply to Image

Remove from Image

To label a scene, you must first define
a scene label

Figura 20. Edicdo de uma ROI no Matlab Image Labeler. Na figura ao centro, os pixels correspondentes a
classe 1 (vias) estdo em azul e os a classe 2 (outros) estdo em laranja.
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Contudo, é importante ressaltar que, por uma questdo de praticidade e viabilidade, as
ROIs foram tracadas sem levar em conta alguns elementos poluidores da imagem, tais como
quantidade consideravel de sedimentos caracteristicos** do solo de Sio Luis, arborizacéo
aleatoria sobre porc@es consideraveis de algumas vias, sombras de construcdes e arborizagdes,
tons e texturas variados no asfalto ocasionados por pavimentagdo precéria e remendos
posteriores, a marca d’agua gerada pelo proprio Google durante o download das imagens como
condicdo para concessdo das mesmas, e até mesmo diferencas de iluminagéo entre quadrantes

obtidos em diferentes épocas pelo satélite.

. ;\ .""‘,'/
(€)2015.Got

Figura 21. a) Os diversos elementos poluidores da imagem destacados em retangulos: sedimentos arenosos

sobre a pista (azul), arborizacdo aleatdria (vermelho), sombras (amarelo), tons de concreto em consertos

de erosodes no asfalto (verde) e marca d’agua do Google (canto inferior direito). b) imagem do item a) com
sua ROI desenhada sem considerar os referidos elementos poluidores.

Por fim, do total de imagens, 500 destas, com suas respectivas ROIs , serdo destinadas
ao treinamento da rede. As 100 restantes, nas mesmas condi¢des, serdo utilizadas pela rede para

aplicacéo e validacdo da base de conhecimento gerada.

3.3 Treinamento da Rede Neural

O treinamento da rede neural consiste em gerar base de conhecimento a partir de uma

14 O solo da Grande Sdo Luis é composto principalmente por latossolo e argissolo (48), o que torna natural a
presenca de sedimentos arenosos e argilosos na paisagem urbana em questao (49).
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base de treino, isto é, calcular uma fungdo-objetivo que, dada como entrada uma imagem como

a especificada neste estudo, identifique quais pixels correspondem a uma via urbana.

O método de treinamento € supervisionado, ou seja, para cada entrada de dados, é
fornecida a saida desejada. A rede utiliza essas informacdes para ajustar a funcdo-objetivo de
modo que, ao final do processo, a regido de interesse seja corretamente determinada, dentro de

parametros viaveis de precisao.

Os treinamentos da U-Net, SegNet e Dilated Convolutions foram feitos no Matlab Deep
Learning Toolbox, utilizando uma maquina equipada com CPU Intel Core i7 7700HQ 3.6 GHz,
GPU Nvidia GeForce 1060M GTX 6 GB GDDR5, SSD NVMe Samsung 960 Pro 1 TB e
2xSDRAM DDR4 Crucial 2400 MHz 16 GB, e outras configuragdes que sdo irrelevantes para

0 presente estudo.

3.4 Métricas de avaliacdo

Na avaliacdo deste estudo, considerou-se as seguintes variaveis (cuja relagdo entre

pode ser ilustrada na Figura 22):

= VP: varidvel correspondente aos Verdadeiros Positivos, isto é, pixels
detectados como correspondendo a uma via asfaltada, e que de fato pertencem
a esta classe;

= FP: variavel correspondente aos Falsos Positivos, isto €, pixels detectados
como correspondendo a uma via asfaltada, mas que ndo pertencem a esta
classe;

= VN: varidvel correspondente aos Verdadeiros Negativos, isto &, pixels
detectados como ndo correspondente a uma via asfaltada, e que de fato nao
pertencem a esta classe;

= FN: variavel correspondente aos Falsos Negativos, isto é, pixels detectados
como ndo correspondente a uma via asfaltada, mas que na verdade pertencem

a esta classe;

Conforme discorrido nos estudos de Csurka et al (44), estas variaveis servem de

parametro para o calculo de diversas métricas de qualidade, a saber:

= Acuracia: indica o percentual de pixels corretamente identificados. Esta
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métrica indica o qudo bem a CNN identifica os pixels correspondentes as vias
asfaltadas. E dada por

VP

Accuracy = VP-l-—FN’

(17)

uma vez que o denominador da férmula corresponde ao ground truth®. O valor
de acurécia considerado sera a média entre as acuracias obtidas para todas as
imagens do conjunto de teste.

= Indice de Jaccard: também denominado Coeficiente de Similaridade de
Jaccard, ou IloU (acrbnimo do inglés Intersection over Union).
Matematicamente, o loU entre dois conjuntos A e B é dado por

|A N B|
|AUB|

J(A,B) = (18)

Esta métrica estatistica considera e penaliza os falsos positivos. Escrevendo a

equacdo (18) nos termos das variaveis definidas nesta se¢do, temos

\3

oV = v AN (19)

O Indice de Jaccard considerado sera a média entre os loUs obtidos para todas
as imagens do conjunto de teste.

= Tempo de segmentacdo: é o tempo gasto desde a chamada da funcédo de

segmentacdo até a finalizacao deste processo.

Ground Truth Previsao pela CNN

VN

Figura 22. Diagrama de Venn para as variaveis preditivas.

15 Ground truth € o conjunto dos pixels que de fato correspondem a uma determinada classe na realidade (44).
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Avaliacdo da U-Net

U-Net foi capaz de atingir uma acuracia de apenas 65,28% para a detecgédo de vias,
porém alcangou uma preciséo de 90,9% para o plano de fundo. Esta disparidade revela que esta
CNN considerou boa parte dos pixels correspondentes as vias como ndo pertencentes a esta
classe, gerando um quantitativo bastante expressivo de falsos negativos. Em contrapartida,
houve baixo quantitativo de falsos negativos para o plano de fundo, mostrando que esta CNN

identifica razoavelmente bem o que nédo faz parte das vias asfaltadas.

O pior caso obteve acuracia média de 67,24%, confirmando a dificuldade desta CNN
em identificar falsos negativos como verdadeiros positivos. Além disso, obteve um loU médio
de 45,45%, que, quando confrontado com a acuracia, indica que o quantitativo de falsos
negativos interfere na precisdo da predicdo tanto quanto o quantitativo de falsos positivos. A
presenca relevante de falsos positivos indica uma certa dificuldade da U-Net em diferenciar
pixels de diferentes objetos mas que possuem tons e textura similares, conforme consta na

Figura 23-a.

Por outro lado, o melhor caso (Figura 23-b) obteve acuracia média de 92,13% e loU
médio de 86,46%, evidenciando o bom desempenho da rede quando ndo ha tantos objetos com
caracteristicas similares ao asfalto, em especial cor e textura. E possivel observar nas imagens
originais correspondentes ao pior caso e ao caso mediano a presenca de telhados de
fibrocimento e lajes de concreto, que possuem cor e textura préximas as do asfalto. J& na

imagem original correspondente ao melhor caso, ha certa uniformidade nas caracteristicas do
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asfalto e, a0 mesmo tempo, grande contraste entre as caracteristicas dos demais objetos que

compdem o plano de fundo.

O caso mediano da amostra (Figura 23-c) obteve 76,51% de acuracia média e 64,23%
de loU quando avaliado pela U-Net. Foram observadas as mesmas falhas do pior caso, embora

em escala e frequéncia menores.

Ground Truth Predigao: loU =0.45449; Acuracia = 0.6724

(@)
Ground Truth Predigao: loU =0.86433; Acuracia = 092127
(b)

Original Ground Truth Predigao: loU =0.64231; Acuracia = 0.7651

Figura 23. Pior (a), melhor (b) e mediano (c) caso de teste para a U-Net referente a classe “Vias”.

4.2 Avaliagdo da SegNet

A SegNet obteve uma acuracia de 83,97% para a deteccéo de vias e de 90,26% para 0

plano de fundo. Estes nimeros demonstram que esta CNN foi capaz de fazer uma boa



34

diferenciagéo entre as vias asfaltadas e o restante da imagem na maioria dos casos de teste.

O pior caso alcancou acuracia de 73,57% e loU de 44,96%, mostrando consideravel
quantidade de falsos positivos. Isto denota que esta CNN tem a mesma dificuldade da U-Net
em contextualizar os objetos e, assim, diferenciar vias asfaltadas de elementos cuja cor e textura

se assemelham bastante ao asfalto, conforme pode ser observado na Figura 24-a.

Ja o melhor caso (Figura 24-b) obteve acuracia de 94,73% e loU de 90,24%,
evidenciando, assim como a U-Net, desempenho satisfatorio da SegNet mesmo com alguma
quantidade de elementos poluidores da imagem (neste caso, notadamente sombras e
sedimentos). Ainda assim, nota-se um discreto quantitativo de falsos positivos no canto inferior

direito da imagem, reforcando a denota¢do colocada na analise do pior caso.

Ground Truth Predigao: loU =0.44961; Acuracia = 0.73566

N

(@)

Ground Truth Predigao: loU =0.90239; Acuracia = 0.94731

(b)

Original Ground Truth Predigao: loU = 0.68913; Acuracia = 0.8326

W

©

Figura 24. Pior (a), melhor (b) e mediano (c) caso de teste para a SegNet referente a classe “Vias”.



35

Similarmente, o caso mediano da amostra (Figura 24-c), aqui, obteve 83,26% de

acuracia media e 68,91% de loU quando avaliado pela SegNet.

4.3 Avaliagdo da Dilated Convolutions

A Dilated Convolutions atingiu uma acurécia de 91,36% para a deteccdo de vias e de
79,19% para o plano de fundo. Estes dados mostram que esta CNN também, assim como a
SegNet, alcancou boa diferenciagdo entre as vias asfaltadas e o restante da imagem na maioria
dos casos de teste. Contudo, o quantitativo de 20,81% de falsos positivos para o plano de fundo
revela que a Dilated Convolutions apresenta certa dificuldade em delimitar o que néo faz parte
das vias, ocasionando o efeito oposto: geracdo de falsos negativos para a classe de vias,

ocasionando baixa acuracia.

O pior caso teve uma acurécia de 67,96% e loU de 29,76%, mostrando consideravel
quantidade de falsos positivos. Isto evidencia, também similarmente as CNNSs anteriores, certa
dificuldade desta CNN em considerar o contexto espacial os objetos, de modo a possibilitar a
distingdo das vias asfaltadas de elementos com cor e textura préximas aos do asfalto. Isto pode

ser constatado na Figura 25-a.

Em compensacdo, o melhor caso, ilustrado na Figura 25-b, alcangou acuracia de
93,86% e loU de 89,24%, mostrando desempenho proximo da SegNet em condicdes similares.
Da mesma forma, mesmo no melhor caso € possivel constatar discreto quantitativo de falsos

positivos a esquerda e no canto superior direito da imagem, pelos motivos ja discutidos.

Finalmente, a Figura 25-c corresponde ao caso mediano da amostra que, quando
avaliado pela Dilated Convolutions, obteve 79,80% de acuracia média e 59,56% de loU. Da
mesma forma que na U-Net, é possivel notar e comprovar a existéncia dos problemas ja

detectados no pior caso.
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Original Ground Truth Predigao: loU =0.29763; Acuracia = 0.67956

(@)

Original Ground Truth Predigao: loU =0.89863; Acuracia = 0.93862

(b)

Original Ground Truth Predigao: loU = 0.59562; Acuracia = 0.7980

(©

Figura 25. Pior (a), melhor (b) e mediano (c) caso de teste para a Dilated Convolutions referente a classe
“Vias”.

4.4 Comparacdao entre U-Net, SegNet e Dilated Convolutions

Quando consideramos 0 contexto geral, isto €, levamos em consideracdo todas as
classes em toda a base de treino, a U-Net alcanga uma acuracia média de 78,09%, contra 87,12%
da SegNet e 85,27% da Dilated Convolutions. Estes dados mostram que, nestas condicdes, a
U-Net é menos adequada para a tarefa proposta que as outras duas em virtude da quantidade
expressiva de falsos negativos. Na pratica, em varias imagens parte notavel das vias deixara de

ser detectada como tal.

Incluindo os falsos positivos no conjunto, U-Net logra um loU médio de 64,91%,

enquanto SegNet marca 71,93% e Dilated Convolutions 61,27%. Apesar de aparentemente
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estar na mesma media que a Dilated Convolutions no que se refere aos falsos positivos, a
aplicacéo pratica da U-Net fica comprometida em virtude da dificuldade desta CNN em avaliar
corretamente os falsos negativos, provavelmente por ser mais sensivel a natureza heterogénea
do asfalto da area de estudo. Neste caso, SegNet mostra um melhor resultado pratico em termos
de auséncia de classificacdes falsas.

Original

546.875 687.5 125

(b)

Figura 26. Comparativo do tempo médio (segundos) de segmentacao de uma imagem aleatéria da base de
testes por cada CNN.

Tabela 2. Comparativo geral entre as CNNs U-Net, SegNet e Dilated Convolutions.

CNN Acuracia  Acuracia  Acuracia lou  'empomédio Tempo médio

. - 1 (ms) (256 x (ms) (1024 x
(Vias’VP)  (Outros/VN) Média Médio 256 pixels) 1024 piels)

U-Net 65,28% 90,90% 78,09% 64,91% 78,1 546,9
SegNet 83,97% 90,26% 87,12% 71,93% 93,7 687,5
Dilated

(o) 0, 0, 0,
Convolutions ~ J136% 79,19% 8527%  61,27% 31,2 125,0

Ao contrério das demais, a U-Net produz predi¢cGes com aspecto ruidoso. Isto sugere
que as caracteristicas mais infimas da imagem sdo preservadas durante o processo de
downsampling e upsampling, embora na pratica esta informacao extra ndo se mostre util. Por

outro lado, apesar de marcar boa pontuacdo, SegNet apresenta grande facilidade em
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descontinuar a regido segmentada, o que pode gerar problema em certos tipos de aplicacdes,

como as que requerem esqueletonizagtes™®.

Quanto ao tempo de segmentacéo (Figura 26), U-Net completou a tarefa em 78,1 ms
para uma imagem aleatéria de 256 x 256 pixels e 546,9 ms para uma de 1024 x 1024 pixels.
SegNet levou um tempo superior, de 93,7 ms, para a mesma imagem de 256 x 256 pixels e
687,5 ms para a mesma de 1024 x 1024 pixels. Por fim, para estas mesmas imagens, Dilated
Convolutions completou a segmentacdo da imagem de 256 x 256 pixels em 31,2 ms e a de 1024

x 1024 pixels em 125 ms, demonstrando superioridade no tempo gasto para esta tarefa.

Os dados apresentados nesta se¢do podem ser sintetizados na

Tabela 2.

16 Uma discusséo sobre o processo de esqueletonizagio pode ser encontrada no estudo de Plotze e Bruno (47).
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Este trabalho contemplou em uma breve fundamentacdo tedrica dos tépicos mais
relevantes em Processamento Digital de Imagens para o entendimento do estudo apresentado.
Também abordou topicos relacionados as Redes Neurais Artificiais e Redes Neurais
Convolucionais que serviram de base para o entendimento das trés arquiteturas utilizadas neste
experimento: U-Net, SegNet e Dilated Convolutions. A partir destas preliminares, apresentou-

se a metodologia utilizada para execucao do experimento e a discussao dos resultados obtidos.

Nas condicdes apresentadas, SegNet se mostrou mais apropriada a aplicagdes que
exigem uma deteccdo precisa, pois obteve um desempenho superior na predicdo de vias
asfaltadas com uma acuracia média de 87,12% e loU médio de 71,93%, enquanto Dilated
Convolutions alcangou os valores de 85,27% e 61,27% e U-Net 78,09% e 64,91%,
respectivamente. Sua facilidade em descontinuar a area segmentada, porém, compromete sua
indicacdo a aplicacOes sensiveis a este problema. Por outro lado, Dilated Convolutions confere
maior adequacdo a aplicacdes que demandem um processamento de alta frequéncia e que ndo
sofram tanta interferéncia dos falsos positivos, pois conseguiu balancear uma boa acuracia com
um tempo médio bastante reduzido de 31,2 ms para imagens de 256 x 256 pixels e 125 ms para
as de 1024 x 1024 pixels, contra os respectivos 78,1 e 546,9 da U-Net e 93,7 e 687,5 ms da
SegNet. As CNNs analisadas neste experimento, nas circunstancias apresentadas,

demonstraram ter dificuldades em diferenciar objetos de cor e textura similares.

Trabalhos futuros podem estender este experimento a partir de sua melhoria em varios
aspectos. As mais relevantes incluem: desenhar ROIs mais precisas, evitando que regides nao
pertencentes as vias (em especial as citadas na secdo 3.2) ndo agreguem conhecimento confuso

ou impreciso ao treinamento; e aumentar o tamanho da base de dados, de forma que a CNN
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disponha de maior variedade de informacdes para treino e, possivelmente, gerar conhecimento
mais preciso. Um estudo mais aprofundado sobre a influéncia da configuracdo dos
hiperparametros das CNNs no resultado da segmentacdo também pode fomentar melhores
resultados. Vale comentar, ainda, que producges cientificas mais recentes, como as de Guérin
et al (45) e de Kanezaki (46), tém explorado o potencial das CNNs em métodos ndo-
supervisionados de aprendizado e classificagdo, possibilitando, portanto, uma eventual
comparagao entre métodos supervisionados e ndo-supervisionados de segmentacdo de objetos
baseados em redes convolucionais. Os métodos nao-supervisionados ndo requerem labels, o
que viabiliza o uso de bases de treino grandes ja que nao é necessario dedicar longo tempo e
esforco no desenho de ROIs.

Além disso, o estudo apresentado tem potencial para diversas aplicacdes. Dentre elas,
vale citar a vetorizagdo automatica da area segmentada utilizando algoritmos de
esqueletonizagdo, muitos deles discutidos e comparados no estudo de Plotze e Bruno (47). E
relevante citar, também, a aplicabilidade em estudos que requeiram calcular a é&rea
correspondente as vias em paisagens urbanas. No que concerne a detec¢do de vias, também sdo
encorajadas a investigacdo e a concepcao de uma arquitetura de CNN especifica para deteccéo
de vias em imagens semelhantes as deste experimento. Finalmente, sugere-se avaliar 0 uso das
CNN na deteccdo de vias de qualquer tipo, inclusive as de picarra e terra, frequentes em areas

rurais e algumas areas urbanas.
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