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Resumo

Com o avanco da tecnologia e consequentemente o aumento do poder de processamento
e armazenamento de dados, técnicas que antes eram vistas como inviaveis tém ganhado
espaco no ambito de aprendizado de maquina principalmente em aplicagoes que envol-
vem o processamento de imagens. O objetivo deste trabalho é o estudo e aplicacao de
arquiteturas de Deep Learning para a classificacao de vias a partir de uma imagem aérea
visando facilitar tarefas como otimizacao de rotas. Para isso, foi utilizada uma arquitetura
nomeada U-Net que foi comparada com outra arquitetura (AutoEnconder), onde a U-Net
obteve 92.8% de precisao e 83.8% de acuracia, e o AutoEncoder 89.9% e 88% de precisao
e acuracia respectivamente, nos dados de teste. Os resultados mostraram a eficiéncia da
arquitetura usada para a extracao de vias bem como a possibilidade de sua aplicacao em

problemas atuais.

Palavras-chave: deep learning, u-net, autoencoder, classificacao de imagens
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1 Introducao

Nas ultimas décadas, o uso de imagens de alta-resolucao juntamente com a apli-
cagao de técnicas de aprendizado de maquina vém sendo amplamente utilizadas para a
extragao de caracteristicas cartograficas. Entretanto, extrair tais caracteristicas nao é uma
tarefa nada trivial tendo em vista a enorme quantidade de objetos distintos que interagem
com as vias (MENDES; POZ, 2011). Desse modo, diversos estudos nas mais diveras areas
estao sendo desenvolvidos, como por exemplo estudos relacionados a otimizacao de rotas
(SILVA et al., 2016), no acompanhamento de mudangas de paisagens e no auxilio para a

preservagao de recursos naturais presentes nessas paisagens (GALO, 2000).

1.1 Motivacao

Com o constante avanco na area computacional, tecnolégico, desenvolvimento de
materiais mais leves e com os custos mais acessiveis, VANTSs (Veiculos Aéreos Nao Tripu-
lados) vem sendo utilizados nas tltimas décadas para as mais diversas finalidades. Uma
das principais atividades que pode ser realizada por um VANT, é a aplicacao de Sensori-
amento Remoto (SR). Esta fun¢do vem sendo cada vez mais empregada para a obtengao
de imagens aéreas de alta resolugdo. Apesar da facilidade ao acesso de imagens providas
de satélites, estas possuem baixa resolucdo temporal o que torna a extracao de feigoes

cartograficas um trabalho complexo e com resultados insatisfatorios.

Com esse avango tecnologico, problemas de inteligéncia artificial que antes eram so-
lucionados utilizando puramente c6digos extensos e complexos, comegaram a serem explo-
rados pelo aprendizado de maquina. Tal técnica baseia-se no principio de extrair padroes e
caracteristicas dos dados de forma a alimentar o algoritmo para que este aprenda de forma
automatica. A introducao de aprendizado de maquina permitiu que computadores soluci-
onassem problemas com dados do mundo real auxiliando a tomada de decisao em diversas
areas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Com a sua constante evolugao,
classificadores simples pertencentes ao aprendizado de maquina estao sendo substituidos
por métodos mais eficazes que representam melhor o funcionamento do cérebro humano,
como as redes neurais e recentemente o Deep Learning (DL) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Dessa forma, diversos trabalhos envolvendo redes neurais ja foram e estdo sendo
realizados. No trabalho de (GALO, 2000), o autor aplicou redes neurais artificiais e sen-
soriamento remoto na caracterizacao ambiental do Parque Estadual Morro do Diabo.
Para essa finalidade, o parque foi mapeado e caracterizado em quatro momentos distin-

tos no tempo. Posteriormente, foi desenvolvido sistemas de classificacao fundamentados
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na Ecologia da Paisagem onde foi percebido a viabilidade de se utilizar redes neurais.
Os resultados que foram obtidos, deixaram evidente que independente do nivel de he-
terogeneidade pretendido pelas classes, é possivel obter resultados satisfatérios para as
mais diversas finalidades se os dados de entrada forem compativeis e as redes neurais

devidamente treinadas para caracterizar as classes de interesse.

No trabalho de (MENDES; POZ, 2011), eles aplicaram e avaliaram o uso de redes
neurais artificiais usando dois conjuntos de dados. Primeiramente o uso de imagens aéreas
R, G e B de alta resolucao, e posteriormente foi adicionada uma imagem que representa os
objetos elevados obtidos a partir de varredura a laser, onde ambas metodologias tiveram
resultados satisfatérios embora os resultados do uso dos dois tipos de imagem combinados

foram melhores.

(SILVA et al., 2016) utilizou um Sistema de Informagao Geografico em areas flo-
restais do estado de Minas Gerais para determinar um padrao na malha viaria e definir
rotas de transporte, que pode ser de extrema utilidade no transporte florestal brasileiro

tendo em vista que é um dos tipos de transporte mais caros em empresas florestais.

Redes neurais e DL fornecem as melhores solugoes para diversos problemas ligados
ao reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e reconhecimento de
voz (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma rede neural é uma técnica
baseada na forma em que o cérebro humano processa e infere informagoes. Consiste basi-
camente em 3 camadas. A primeira é a entrada, onde os dados que vao alimentar a rede
sao fornecidos. A segunda, também chamada de camada escondida, é a responsavel por
processar os dados fazendo o uso de calculos matematicos que vao definir qual sera a saida
da rede. A terceira e ultima camada ¢é a que ird analisar as saidas provenientes da camada
anterior, gerando assim o resultado final. Assim sendo, DL é uma rede neural que possui
uma quantidade maior de camadas escondidas que fazem uso de um conjunto de técnicas
para modelar e solucionar um dado problema da melhor maneira possivel. Apesar de uma
arquitetura que aplica o DL possuir uma complexidade maior de treinamento quando
comparada com uma rede neural superficial, esta pode, ao adicionar mais camadas e mais
unidades dentro de uma camada, representar fungoes de crescente complexidade e por

conseguinte modelar problemas de maior complexidade.

1.2 Justificativa

A geracao da malha viaria se da normalmente de forma manual realizada por resti-
tuicao fotogramétrica através de um operador que vetoriza pontos nas vias o que demanda
muito esfor¢o e tempo do operador, outra possibilidade é a utilizacao de sistemas de ma-
peamento maével, onde um ou mais operadores devem percorrer todas as vias necessarias

para o mapeamento do ambiente em questao.
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Uma vez que seja possivel a extracao da malha vidria utilizando Aprendizado
Supervisionado (AS), é possivel fazer o uso de técnicas computacionais obtendo rotas oti-
mizadas, visando a economia de recursos, tempo e que satisfazem de forma aperfeicoada
as necessidades de um grupo de individuos especifico. O AS é caracterizado por fornecer
ao algoritmo um conjunto de dados de treinamento juntamente com as classes a que cada
um desses dados pertence, sendo fundamentais para o aprendizado da rede e consequen-

temente para a classificacdo de dados de teste, onde os rétulos nao sdo conhecidos.

Dessa forma e em virtude dos trabalhos anteriores, este trabalho utilizou imagens
aéreas, como mostra a Figura 1, obtidas por avido, e futuramente pretende utilizar imagens
obtidas por um VANT para classificar as malhas viarias aplicando uma rede neural de
modo a solucionar o problema de classificacao de vias empregando DL de forma rapida e

automatica. A arquitetura escolhida sera comparada com uma arquitetura AutoEncoder.

Figura 1 — Imagem aérea de um sistema fotogramétrico convencional acoplado a uma
plataforma Aérea Tripulada. (Fonte: ENGEMAP)

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Desenvolvimento de uma arquitetura utilizando DL, capaz de classificar vias usando

imagens aéreas, distinguindo automaticamente o que é uma via ou nao.
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1.3.2 Especificos

Obtencao de imagens aéreas de uma regiao urbana e seus respectivos rotulos;

Implementacgao da arquitetura de DL U-Net;

Treinamendo da arquitetura de DL U-Net;

(Classificacao de imagens desconhecidas pela rede para obtencao de métricas que

possibilite a andlise visual e quantitativa da metodologia empregada.

1.4 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho é a criacdo de uma solugao capaz de au-

tomatizar grande parte das atividades envolvidas no processo de otimizacao de rotas.

1.5 Organizacao do Trabalho

O documento esta organizado em 6 capitulos, cujos contetidos se encontram estru-

turados abaixo:

e Capitulo 2 aborda a técnica de DL bem como sua defini¢do e operagoes normal-
mente utilizadas em suas arquiteturas;

e Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados que utilizaram DL para a solucao
de problemas de classificagao de imagens e extracao de caracteristicas;

e Capitulo 4 apresenta a metodologia usada;

e Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos;

e Capitulo 6 apresenta a conclusao do trabalho e futuras perspectivas.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta o conceito de DL bem como as principais operacoes que
sao utilizadas nessa area da Inteligéncia Artificial (IA). Toda arquitetura de DL possui

pelo menos uma das operagoes que serao descritas neste capitulo.

2.1 Deep Learning

O DL, também conhecido como aprendizado estruturado é um ramo da area de TA
que teve seus primeiros experimentos realizados em 1950 (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Desde entédo, essa abordagem vém sendo amplamente estudada e
aprimorada. Embora tenha surgido ha algumas décadas atras, sua utilizagdo nunca es-
teve tao comentada no mundo académico e empresarial como atualmente. Devido a falta
de poder de processamento e armazenamento de dados, o DL apesar de parecer muito

promissor na época de seu surgimento acabou sendo esquecido.

Contudo, com o avancgo constante da tecnologia em termos de velocidade de pro-
cessamento e capacidade de armazenamento de dados, o DL vém sendo empregado nas
mais diversas areas para resolver os mais diversos problemas. Outro fator que é de extrema
importancia é a quantidade de dados disponiveis. A facilidade de se obter um conjunto
de dados relativamente grande, o que é fundamental em arquiteturas de DL, também

possibilitou a utilizagdo desse ramo da TA.

Basicamente, o DL é uma rede neural que possui mais camadas escondidas e que
possui também um maior niimero de operagoes. A sua esséncia consiste em representar
problemas complexos em etapas mais simples. Dessa forma, cada camada é responséavel
por extrair determinada caracteristica onde a juncao do todo contribui para o resultado
final. Uma camada escondida nada mais é do que as operagoes que se encontram entre a

camada de entrada da rede e a camada de saida.

Arquiteturas de DL sdo muito flexiveis e podem ser arquitetadas da melhor ma-
neira de acordo a sua aplicagao. Por esse motivo, existem diversas arquiteturas e variacoes,
mas todas se baseiam em alguma previamente definida e solidificada no mundo acadé-
mico. Uma das arquiteturas mais utilizada é a CNN. Uma CNN é basicamente uma rede
neural que realiza uma operacao de convolugao em pelo menos uma de suas camadas (GO-
ODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016). Geralmente, uma camada de uma CNN
possui 3 etapas sendo elas convolucao, fungdo de ativagao nao-linear e uma camada de

pooling respectivamente. Operagoes de convolugao e pooling serao descritas em breve.

Uma funcao de ativacao nao-linear amplamente utilizada na técnica de DL é a
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ReLU (Rectified Linear Unit) que é descrita da seguinte forma f(z) = maz(0, ), onde z
¢é o valor de entrada e o valor propagado sera z se ele for maior que 0, ou 0 caso contrario.
Até o momento, nao existe uma justificativa platsivel por a ReLLU ser melhor que outras
fungdes de ativagao na literatura (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O
fato é que pesquisadores adotaram tal funcao e obtiveram bons resultados mesmo com

uma base de dados grande, e por isso ela é a mais usada.

2.2 Convolucao

No ponto de vista da matematica, a convolugao é uma funcao linear que se baseia
na multiplicacao de duas matrizes. Como mostra a Figura 2, uma operacao de convolugao
possui 3 componentes principais: a entrada, o detector de caracteristica também conhecido
como kernel de convolucao e o mapa de caracteristica que é o resultado da operacgao. O
tamanho do detector de caracteristica varia de acordo com o valor do parametro escolhido,
uma escolha comum na literatura é uma janela 3x3. Outros 2 pardmetros que influenciam
diretamente no mapa de carcteristica resultante é o stride e o padding. O stride é o
tamanho do passo do kernel ao percorrer a imagem e o padding define como a borda da

imagem de entrada é tratada.

O kernel ¢ uma janela deslizante que ird percorrer a imagem de entrada da esquerda
para a direita e de cima para baixo de acordo com o valor do stride definido, realizando a
multiplicagao entre a sua matriz e o contexto atual em que a janela se encontra, somando
os valores da multiplicacao resultante. Geralmente, os valores do filtro sao inicializados
de forma randomica tendo seus valores ajustados de acordo com o treinamento da rede.
De forma mais concreta, um kernel 3x3 é usado para mapear os 9 valores na matriz de
entrada a 1 valor na matriz de saida. Sendo assim, uma operacao de convolucao forma

um relacionamento de muitos para um.

0 |1 [0 |O 0O |1 |O
0O(1|0|0]|0O
0 |0 [O |O O |0 |O
0 |0 |1
0|11 1(|1]{0
o |0 |0 |1 |0 [0 |0 @100 =
i i 1 @ |1 |2 &
0 |1 (0 |O (O |1 |O
0 |1 |1
1142|110
0 |0 |1 |1 |1 |0 |O
Detector de caracteristica 0|01 ]2 1

Mapa de caracteristica
Imagem de entrada

Figura 2 — Exemplo de uma operacao de convolucao com stride 1 e kernel 3x3. Fonte:
Eremenko (2018)
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O objetivo é encontrar caracteristicas na imagem de entrada utilizando o detector
de caracteristica que resultarda em um mapa, preservando a relacao entre os pixels para
manter o padrao. Na maioria das vezes, principalmente em aplicacoes de DL, as caracte-
risticas que a rede ira detectar e usar para classificar imagens em certas classes nao fara

sentido nenhum para um humano.

Se a imagem de entrada possuir 3 canais, RGB por exemplo, como é o caso da
maioria das imagens presentes em bases de dados, o detector de caracteristicas também
possuira 3 dimensodes. A quantidade de mapas de caracteristicas resultantes também é
um parametro da operacao de convolugao. Se esse valor for 4, a operacao resultara em 4

mapas de caracteristicas de trés dimensoes.

Apés uma camada de convolucao as caracteristicas ainda sao preservadas, o pro-
cessamento é mais rapido devido a quantidade de parametros passada para as proximas
camadas e ocorre perda de informagao. A perda de informacao é inevitavel e até desejavel
pelo fato do objetivo do detector de caracteristica ser justamente preservar aquelas mais
discriminativas e relevantes ao contexto da aplicacao e descartar o restante. Na maioria
das vezes, os detectores possuem seus valores iniciados aleatoriamente o que resulta em
mapas desconexos para a visao humana. Contudo, a medida que a rede vai aprendendo,
os valores do detector sao ajustados e a rede decide por si propria o que deve ser mantido

ou alterado.

2.3 Up-Convolution (Transposicdo Convolucional)

Uma operagao de transposicao convolucional nada mais é que a operagao inversa de
uma convolugao no ambito de DL. Como destacado, enquanto uma operacao de convolucao
forma um relacionamento de muitos para um, uma transposi¢ao forma um relacionamento
de um para muitos. Essa operacao ¢ denominada de deconvolucao e gera muita discussao
sobre a forma correta de nomenclatura, pois matematicamente falando, uma deconvolucao
gera os valores originais de uma matriz antes da convolu¢ao. Embora uma deconvolucao
seja considerada a operacao inversa de uma convolucao, a unica semelhanca é que tal
operacao ira reconstruir a resolucdo espacial de antes seguida de uma convolugao. Ou
seja, essa etapa nao revertera o processo com relagdo aos valores niimericos mas apenas

reconstroéi a entrada para que a dimensao seja a mesma.

A Figura 3 é uma representacao de uma operacao de deconvolugao. A parte em
verde localizada no centro da entrada é o mapa de caracteristica gerado pela tultima
operacao realizada. A parte em branco geralmente é preenchida com zeros. Se houver
padding, havera um espacamento entre os pixels do mapa de caracteristica representado

na parte verde.
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- )

Detector de caracteristica

Saida
Entrada

Figura 3 — Exemplo de uma operacao de deconvolucao com um kernel 3x3 e sem padding.
Adaptada de: Prove (2017)

2.4 Max Pooling

Operagoes de pooling tem um papel fundamental em arquiteturas DL. Tais ope-
ragoes reduzem o tamanho dos mapas de caracteristicas utilizando alguma funcao que
sumariza uma sub-regidao (DUMOULIN; VISIN, 2018). Existem diversas fungoes de poo-
ling mas a mais aceita e utilizada na literatura atualmente é o max pooling que propaga
para as proximas camadas o maior valor em uma janela NxN do mapa de caracteristica.
Como o proprio nome diz, o max pooling escolhe o maior valor em uma janela NxN do

mapa de caracteristica e ignora todo o resto.

A Figura 4 traz um exemplo de um mapa com tamanho 7x7 e o resultado de uma
operagao de max pooling utilizando uma janela 2x2 e stride 2 (o stride é a distdncia entre
duas posigoes consecutivas da janela de pooling). O tamanho do mapa de caracteristica, da
janela de pooling e stride afetam diretamente no tamanho da saida gerada pela operacao.
Utilizando um mapa de caracteristica de tamanho 256x256, janela 2x2 e stride 2 o mapa

seria reduzido pela metade, resultando em um mapa de tamanho 128x128.

O pooling permite que a rede seja capaz de identificar caracteristicas indepen-
dente de fatores como textura, localizacao das caracteristicas, rotacdo da imagem entre
outros. Mesmo reduzindo o tamanho do mapa de caracteristica, as caracteristicas ainda
sao preservadas pois sabe-se que o maior valor é exatamente onde foi encontrado a maior
similaridade com um detector de caracteristica. Tal técnica reduz o niimero de parametros
que vao para as proximas camadas da rede, prevenindo o overfitting (sobre-ajuste, termo
utilizado em estatistica para descrever quando um modelo se ajusta bem um conjunto
de dados especifico, e mostra-se ineficaz para prever novos resultados) por justamente

propagar as caracteristicas mais relevantes e otimizando o tempo de processamento.
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Max Pooling 6 8 2 3

2 3 0 0 il 2 3 _

Mapa de caracteristica pooled

Mapa de Caracteristica

Figura 4 — Exemplo de uma operagdo de max pooling. Adaptada de Eremenko (2018)
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3 Trabalhos Relacionados

No trabalho de Tremblay-Gosselin e Cretu (2013) foi proposto uma nova abor-
dagem para identificacdo de prédios a partir da analise de imagens aéreas. A etapa de
treinamento foi feita utilizando o auxilio de um usuario que selecionava pontos de interesse
na imagem, prédios, e pontos de nao interesse, como vegetacao, ruas, etc. Uma combi-
nacao de atributos de formas com uma técnica automatizada de crescimento de regiao e
um Support Vector Machine (SVM) foram aplicados para a classificagao entre os pontos
de interesse e os pontos de nao interesse. Essa abordagem foi avaliada manipulando 20
imagens aéreas com resolucao de 256x256 pixels que continham diferentes topologias e
complexidades. Tal abordagem obteve 97,8% de precisdo comprovando assim a eficcia
da técnica utilizada. Dessa forma, foi concluido que os descritores codificam um conjunto
apropriado de caracteristicas que permitem identificar objetos de interesse corretamente

na maioria das imagens, apesar das diferentes formas e tamanhos de telhados.

Desfrutando da técnica de DL (MENDES; FREMONT; WOLF, 2016), foi conside-
rado o problema de deteccao de rodovias, onde dada uma imagem, o objetivo era classificar
cada pixel da imagem em rodovia ou nao-rodovia. A arquitetura foi uma Convolutional
Neural Network (CNN), visando um modelo que emprega uma grande janela contextual
enquanto mantém uma inferéncia rapida. Para tal, usou-se uma arquitetura Network-
in-Network (NiN) e convertendo o modelo em uma rede totalmente convolucional apds
o treinamento. Para treinamento e para avaliacao da arquitetura proposta foi utilizado
o conjunto de dados KITTI Vision Benchmark Suite, esse banco de dados oferece 289
imagens de treinamento juntamente com seus ground-truth e 290 imagens de teste. Foi
obtido uma acuracia de 92% tanto utilizando a arquitetura NiN quanto sem, porém, com
a arquitetura o tempo de inferéncia foi significativamente menor. Os resultados revelaram
que o tempo de inferéncia da abordagem proposta é tinico nesse nivel de precisao, sendo

duas ordens de grandeza mais rapida do que outros métodos com desempenho semelhante.

Também aplicando DL, Badrinarayanan, Kendall e Cipolla (2015) prop6s uma
nova e pratica arquitetura de rede neural completamente convolutiva para a segmentacao
semantica pixel-wise que foi denominada de SegNet. O nicleo do mecanismo de seg-
mentacao consiste em uma rede de codificador, uma rede decodificadora correspondente
seguida por uma camada de segmentacao por pixel. A rede do codificador consiste em
13 camadas convolutivas. Cada camada do codificador tem uma camada decodificadora
correspondente, portanto a rede decodificadora também tem 13 camadas. O desempenho
da arquitetura SegNet foi medido em duas situacoes diferentes, a primeira é a classificacao
de rodovias, arvores, passeios, carros, etc. A segunda é a segmentacao de cena interna que

é de interesse imediato para varios aplicativos de Realidade Aumentada (AR). No caso da
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segunda, por ser um problema que contém diversas classes, o resultado nao foi satisfatorio.
Porém, para a classificacao de rodovias a SegNet se mostrou eficiente obtendo resultados
com 90% de acuracia. SegNet foi comparada com outras arquiteturas em termos de tempo
de treinamento, memoria e acuracia. Algumas delas tiveram resultados melhores, porém,
mais memoria era necessaria pela quantidade de dados que precisam armazenar. SegNet,
por outro lado, é mais eficiente, pois s6 armazena o pool maximo dos indices dos mapas
de caracteristicas e os usa em sua rede decodificadora para alcangar um bom desempenho,

com menos memoria e ainda sim obtendo resultados satisfatérios.

Outro trabalho utilizando DL foi proposto por (KUSSUL et al., 2017) para classi-
ficar imagens de satélite com relacao a cobertura dos solos e suas culturas. Para o fim de
restauracao de dados ausentes devido a nuvens e sombras presentes nas imagens foi neces-
sario uma fase de pré processamento. Para fins de classificacao, foram aplicadas uma rede
neural supervisionada totalmente conectada Multilayer Perceptron (MLP), uma Random
Forest, comparando tais técnicas com uma CNN. Os experimentos foram realizados fa-
zendo uso de 19 imagens multitemporais da regiao da Ucrania adquiridas por satélites de
Landsat-8 e Sentinel-1A. Utilizando duas varia¢des de arquitetura de uma CNN, denomi-
nadas 1-D e 2-D para explorar caracteristicas espectrais e espaciais respectivamente, foi
obtido uma acurdcia de 93.5% e 94.6% respectivamente, enquanto Random Forest e MLP
obtiveram 88.7% e 92.7% respectivamente. Consequentemente, a arquitetura proposta se

mostrou mais eficaz para o problema descrito.

Uma nova abordagem baseada em DL para a extracao de caracteristicas no am-
bito de sensoriamento remoto foi proposta por (ZOU et al., 2015), tratando o problema
de extragao como um problema de reconstrugao de caracteristicas. O método proposto
seleciona as caracteristicas mais reconstrutivas como sendo as discriminativas. Nos experi-
mentos, foram utilizadas 2800 imagens de sensoriamento remoto divididas em 7 categorias
(grama, fazenda, industria, rio, floresta, residencial, estacionamento) para a avalia¢do do
desempenho. Para tratar o problema de reconstrugao de caracteristicas, uma DBN (Deep
Belief Network) foi utilizada. Um algoritmo iterativo para aprendizagem das caracteris-
ticas foi desenvolvido para obter pesos confidveis de reconstrucao e caracteristicas com
pequenos erros de reconstrucao. Em média, foi obtido uma acuracia de 77%, sendo que a
categoria com mais erros de classificacao foi a da industria com 65%, e a categoria menos
confusa sendo a da floresta com uma acuracia de 93.5%. Tendo em vista a complexidade

do tipo de classificacao, os experimentos validaram a eficiéncia do método proposto.
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4 Metodologia Proposta

41 U-Net

A U-Net é uma arquitetura DL que segue a estrutura de uma CNN que foi de-
senvolvida primordialmente para a segmentagao de imagens biomédicas, que devido a
complexidade e dificuldade de obter um banco de dados suficientemente grande para o
treinamento da rede é um trabalho substancialmente mais complicado. Tal arquitetura
foi nomeada U-Net (RONNEBERGER; P.FISCHER; BROX, 2015) por sua arquitetura

representada pela Figura 5 possuir a forma de um "U".

A U-Net se resume em dois passos gerais: contragdo e expansao como é mostrado
na Figura 5. A imagem aérea ¢ inserida na entrada da rede e propagada para todos os
caminhos, e no final tem-se o resultado da segmentacdo da mesma. Contracao consiste
em uma sucessao de camadas que sao alteradas por operagoes de convolugao e max-
pooling. Na expansao a imagem ¢ reconstruida novamente. Para localizar os recursos de
alta resolugdo do caminho de contracao, eles sao combinados com a saida da expansao.
Com isso aplica-se convolugdo novamente para montar uma saida mais precisa com base

nas informacoes coletadas no caminho de expansao.

— conv 3x3, ReLU

T >
max pool 2x2 |: |
up-conv 2x2
—gp  coOnV 1x1 ! |
:> copia l

Figura 5 — Arquitetura U-Net. Adaptada de Ronneberger, P.Fischer e Brox (2015)

Como mencionado anteriormente, a U-Net possui duas fases principais: contracao



Capitulo 4. Metodologia Proposta 22

e expansao. Na primeira etapa do caminho de contracao, a imagem de entrada passa por 2
convolugoes com kernel de tamanho 3x3, stride 1, padding que preserva as bordas e ReLLU
como funcao de ativagdo, gerando 8 mapas de caracteristicas (usa-se 8 kernels diferentes
para se produzir os mapas de caracteristicas citados) seguida por uma operagao de max
pooling 2x2 com stride 2. Apds cada operagao de max pooling, a quantidade de mapa de
caracteristicas sao aumentados por um fator de dois e o tamanho da entrada é reduzido
pelo mesmo fator devido aos efeitos do max pooling. No caminho de contragdo, uma etapa

¢é definida por duas convoluc¢oes e uma operacao de max pooling.

Portanto, apés 4 etapas, a saida resultante é passada como entrada para uma
transposigao convolucional (up-convolution conforme na Figura 3) com kernel 2x2, stride
2 com 64 detectores de caracteristicas no primeiro passo, que ¢ o inicio do caminho de
expansao. Cada etapa desta fase consiste na transposicao deconvolucional com os parame-
tros descritos acima, concatenacao com sua parte correspondente da parte de contracao
e convolugdes como aplicadas no caminho de contracao. Apds cada etapa, o nimero de
canais de recursos é reduzido por um fator de dois. Na ultima camada, uma convolugao
de 1x1 é aplicada para mapear cada 8 mapas de caracteristicas para sua classe de classi-
ficacao correspondente. Nessa operagao de convolugao usa a funcao de ativagao sigmoéide
hg . Essa funcao gera resultados entre 0 e 1. Dessa forma, pode-se estabelecer regras. Por
exemplo, se o resultado da funcao sigmoéide for maior que 0.6, entdo a saida serd 1 caso
contrario produz 0. O resultado da funcao é exatamente a probabilidade do pixel perten-
cer a uma determinada classe. A fungao sigméide (1) estd formulada abaixo onde z ¢é a
multiplicacao do pixel pelo seu respectivo peso somado ao valor bias. Neste trabalho, os
pesos e os bias foram inicializados com zeros e tiveram seus valores modificados ao longo

do treinamento da rede de acordo com os resultados por ela definidos.

1

G(z) - l+ez

(1)
A imagem resultante é entao uma imagem em preto e branco, onde pretos sao os

pixels classificados como vias e brancos, caso contrario.

4.1.1 AutoEncoder

Outra técnica considerada neste trabalho é baseada no trabalho de (LONG; SHE-
LHAMER; DARRELL, 2015), que propoe o uso de redes totalmente convolucionais para
segmentacao semantica. Uma rede totalmente convolucional ndao possui nenhuma camada
totalmente conectada, na qual todos os neurénios de uma camada estdao conectados a
todos os neurdnios da camada seguinte. Esta pratica era comum na maioria das topolo-
gias até este ponto, particularmente em camadas mais profundas, no entanto, ha muitos

beneficios na eliminagdo de conexoes completas: 1) diminui¢gdo no niimero de parametros
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treindveis; 2) preservacao da correlagao espacial; 3) imagens de qualquer tamanho podem

ser igualmente processadas usando a mesma rede.

Priorizando a eficiéncia computacional, visando futuras aplica¢cbes com proces-
samento a bordo, uma topologia relativamente simples foi utilizada neste trabalho, com-
posta por trés camadas convolucionais, com kernel de 5x5 e trés camadas deconvolucionais
(transposigao convolucional), com o mesmo tamanho de kernel. Cada camada é seguida
por uma funcao de ativagao de ReLU (XU et al., 2015), para introduzir nao linearidades,
e camadas convolucionais recebem um max pooling de 2x2 para reduzir a dimensao espa-
cial, enquanto camadas deconvolucionais aumentam as imagens de entrada pelo mesmo
fator, dobrando suas dimensoes espaciais. Camadas convolucionais e deconvolucionais sao
conectadas por uma quarta camada convolucional, com tamanho de filtro 3x3, nenhuma
fungao de ativagao e dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) de 0,6 (isto é, 60 % de nds sao
desligados aleatoriamente durante o treinamento, para aumentar a capacidade da rede de
generalizar sobre diferentes entradas). O niimero de neurénios em cada camada convoluci-
onal foi de 64, 128 e 256, respectivamente, e esses numeros foram invertidos nas camadas

deconvolucionais.

A camada final produz saidas de 1 canal, com uma funcao de ativacao sigméide
para produzir valores entre [0, 1] que servem como classificagdo probabilistica para cada
pixel. A funcdo de perda de entropia cruzada foi otimizada durante o treinamento, com
base nos rétulos, usando um otimizador de Adam (KINGMA; BA, 2014) com uma taxa

de aprendizado de 107

4.1.2 Desenvolvimento

A arquitetura U-Net foi implementada usando TensorFlow que é uma interface
desenvolvido pela Google para expressar algoritmos de aprendizado de maquina (ABADI
et al., 2015), e a biblioteca Keras que é uma API de redes neurais de alto nivel, escrita em
Python e capaz de rodar em cima do TensorFlow (CHOLLET et al., 2015). TensorFlow
disponibiliza dois tipos de instalagoes, uma para CPU e uma para GPU. Por razoes
de eficiéncia de processamento, foi utilizada uma maquina com GPU caso contrario, o
treinamento poderia levar dias para ser finalizado. O GPU utilizado foi uma GeForce

GTX TITAN X 33MHz.

O conjunto de dados é composto de 3814 imagens de 256x256 divididas em 80%
para treinamento, 10% para testes e 10% para validacdo. Essa divisao é importante para
que o modelo resultante seja confiavel. A base de treinamento é o que permite que a rede
aprenda, a de validacao é responsavel por fornecer uma avaliacao imparcial do modelo no
conjunto de dados de treinamento enquanto ajusta os hiperparametros do modelo, e a de
teste por avaliar o modelo gerado e s6 é utilizada quando o modelo estda completamente

treinado. As imagens aéreas foram obtidas por levantamento aéreo convencional que pos-
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suem dimensao de 8956x6708 pixels. O conjunto de dados é extremamente importante
para grande parte de algoritimos de IA, especialmente para problemas que requerem uma
solugdo mais complexa por sua solucao nao ser s6 um grupo de operagoes matematicas.
Reconhecimento de voz, objetos, e outros que envolvem processamento digital de ima-
gens requerem um banco de dados variado que representem todas as classes envolvidas
na classificacao. Para obter melhores resultados, o conjunto de imagens aéreas foi selecio-
nadas cautelosamente filtrando a base de dados de forma manual, excluindo imagens com

somente uma classe presente.

A obtencao dos rétulos de cada imagem foi feita manualmente através de um
software de edi¢do de imagens colorindo rodovias de preto e o restante de branco. Como a
dimensao da imagem original é extremamente elevada foi necessario o desenvolvimento de
um script para cortar essas imagens em pedacos menores de 256x256. A rede é treinada
por 300 épocas utilizando os dados de treinamento, ou o treinamento é interrompido se
a acuracia calculada com a base de validagao nao tiver sido melhorada por 30 épocas.
Uma época ¢ um passo completo no treinamento, ou seja, quando toda a base de dados
é processada. Ao final do treinamento, o modelo gerado é salvo permitindo classifica¢oes

futuras sem a necessidade de treinar a rede novamente.

Para a comparacdo das arquiteturas U-Net e AutoEncoder, foram aplicadas 4
métricas em cima dos dados para teste: acuracia, precisao, revocagao e medida F para
melhor entender a efetividade da arquitetura, obter dados quantitativos e também para
futuras comparacoes. Para fins de comparagao, a mesma base de dados foi utilizada na

arquitetura de AutoEncoder descrita anteriormente.

Representada pela Equagao (2), a acuracia (AC) quantifica a frequéncia com que

a classificacao foi realizada corretamente e esta representada abaixo, onde VP sao os

verdadeiros positivos, VN sao os verdadeiros negativos e N a quantidade de itens, nesse
caso pixels.

VP+ VN

AC= ———— 2

= )

A precisao (P) representada pela Equagao (3) calcula a porcentagem dos itens

classificados como rodovias que efetivamente pertenciam a esta classe (FP sdo os falsos

positivos).

VP

P= VP+FP 3)

A revocagao (R) é a proporgao de verdadeiros positivos que foi classificada correta-
mente, Equagao (4). Ou seja, a proporcao de pixels que sdo rodovias e foram efetivamente

classificadas como tal, e a proporc¢ao de pixels que nao eram rodovias e foram identificados
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corretamente (FN representa os falsos negativos).

VP

R= G FN )

Ja a medida F representada pela Equacao (5) combina a precisao e revocagao de

modo a medir a qualidade geral do modelo criado.

_2><P><R
~ P+R
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5 Resultados

Para analisar o desempenho da U-Net em classificar imagens com diferentes niveis
de dificuldade, foram selecionadas 5 imagens do banco de dados de teste de forma manual
considerando a sua complexidade de classificagdo. A Figura 6 mostra a imagem original,
seu rotulo e a classificagao obtida pela U-Net e pelo AutoEncoder. Na Imagem 1 e na
Imagem 2, a classificacdo da U-Net foi muito precisa. No entanto, nas imagens 3, 4 e
5 a classificacao foi ruim devido ao fato de essas imagens conterem objetos que podem
ser facilmente misturados com rodovias considerando a similaridade de cores. A predicao
para a Imagem 3 possui um telhado que foi erroneamente classificado como uma via, e na
Imagem 5 a classificacao foi totalmente errada novamente por causa da cor que pode ser

facilmente confundida até mesmo para os seres humanos.

Analisando os resultados do AutoEncoder é notdvel a semelhanca entre os resulta-
dos das duas arquiteturas. Os mesmos detalhes de classificagao analisados acima, servem
também para o AutoEncoder. Porém, na imagem 4 de ambas arquiteturas a U-Net obteve
um erro menor facilmente visivel. Para a Imagem 3, a arquitetura AutoEncoder apresentou
melhor resultado comparado a U-net, como pode ser observado. AutoEncoder conseguiu

lidar melhor com o telhado parecido com a rodovia. E da mesma forma com a Imagem 5.

Considerando toda a base de dados de teste composta de 383 imagens de 256x256
pixels, a U-Net obteve o melhor desempenho como mostra a tabela de resultados (Tabela
1). Os resultados mais precisos foram obtidos pela U-Net comparado ao Auto-Encoder.
As métricas das duas arquiteturas foram muito semelhantes, no entanto, a U-Net ainda
obteve melhores resultados, exceto para a medida de revocacao, onde U-Net obteve 90,9%
e o Auto-Encoder 91,9%.

Tabela 1 — Resultados

U-Net Auto-Encoders

Acurécia 0.888 0.880
Precisao 0.928 0.899
Revocacao  0.909 0.919

Medida F 0.919 0.907
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Figura 6 — Resultados das duas arquiteturas DL com diferentes niveis de dificuldade com
seus respectivos rétulos e predigoes sob os dados de teste.



28

6 Conclusao

Embora existam excelentes ferramentas de mapeamento gratuitas e de facil acesso,
estas demoram meses e até anos para terem suas bases de dados atualizadas, ndo acompa-
nhando o crescimento urbano e alguns municipios acabam sendo isolados. E de qualquer
forma, para terem sua bases de dados atualizadas é necessario geralmente que um veiculo
percorra a cidade realizando tal mapeamento. A complexidade desse trabalho bem como

a quantidade de tempo e recursos ¢ extremamente elevada.

Esse trabalho apresenta a implementacao e treinamento da arquitetura DL U-net
e AutoEncoder para classificar rodovias a partir de uma imagem aérea, facilitando o tra-
balho de profissionais envolvidos com o mapeamento de uma regiao urbana bem como a
otimizacao de rotas. A rede U-Net foi capaz de obter um elevado indice de acuracia para
um problema relativamente complexo e com uma base de dados considerada pequena
no ambito de problemas de classificacdo com DL. As imagens resultantes da classifica-
¢ao mostraram a capacidade da arquitetura para solucionar o problema discutido nesse

trabalho de forma rapida e eficiente.

O AutoEncoder também se mostrou viavel para nosso problema de classificacao.
Embora seu resultado foi relativamente inferior ao da U-Net, tal arquitetura é mais simples
e a quantidade de parametro utilizada ¢é inferior ao da U-Net por utilizar o dropout de
0,6 desligando 60% dos nés durante o treinamento. Dessa forma, em trabalhos futuros é
importante verificar os resultados da U-Net também utilizando dropout para diminuir o

tempo de inferéncia e generalizar o modelo ainda mais.

Como discutido na secao de resultados é notavel a incapacidade do atual modelo
treinado para classificar imagens que possuem elementos com tonalidades semelhantes as
de rodovias. Porém, como dito anteriormente a base de dados utilizada é relativamente
pequena e tal resultado pode ser melhorado com uma base de dados maior e mais di-
versificada. Outro ponto é o fato das imagens terem sido obtidas por avido. Devido a
impossibilidade de ter obtido imagens utilizando um VANT no atual momento em que o
projeto se encontra, tem-se como objetivo futuro aumentar a base de dados com imagens
coletadas por um VANT, melhorando a base e consequentemente os resultados. Outras
técnicas também devem ser desenvolvidas para que a arquitetura seja capaz de anali-
sar também o contexto em que o pixel se encontra. Dessa forma, com uma base de dados
ainda mais representativa e com a capacidade da analise do contexto, os resultados podem

atingir indices de sucesso ainda mais elevados.
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