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Resumo

A aprendizagem profunda (DL) tornou-se numa tecnologia emergente na aprendizagem automatica
(ML). Estas novas tecnologias, conjugadas com o potencial das imagens aéreas ou de satélite, permitem
a construgdo de produtos Uteis para a caracterizagdo e observacao da Terra. O presente estudo tem como
objetivo avaliar a capacidade das redes neurais de convolugdo (CNN) para a classificacdo de entidades
geoespaciais que caracterizam o uso do solo nomeadamente, telha vermelha, vias, edificios industriais,
culturas permanentes e caminhos agricolas. Nas diferentes abordagens adotadas foram avaliadas
técnicas de otimizacdo tais como, 0 aumento de dados, a juncdo de modelos e a transferéncia de
aprendizagem (TL), as quais potenciam a capacidade do modelo em classificar novos dados. Foram
utilizadas imagens aéreas de muito alta resolucdo (50 cm) adquiridas em junho de 2018, sobre a regido
de Samora Correia facultadas pelo Instituto de Financiamento de Agricultura e Pescas (IFAP).
Recorreu-se a estrutura Tensorflow e a biblioteca Keras para a construcao da arquitetura da rede e treino
dos modelos. A arquitetura adotada foi a U-Net que tem demonstrado ser competitiva na area da
observacdo da terra. Para o treino dos modelos foi necessaria a elaboracdo manual das mascaras para
cada entidade geoespacial. Os dados foram inicialmente reduzidos para dimens@es suportaveis pela rede,
processados e introduzidos na rede neural. Nas abordagens testadas, os melhores resultados para o F1-
score obtidos com a arquitetura U-Net foram, para a classe telha vermelha 86%, para a classe vias 78%,
para a classe edificios industriais 87%, para a classe culturas permanentes 77% e para a classe caminhos
agricolas 82%. Os resultados permitiram avaliar a capacidade destes modelos e técnicas na classificagdo
de 5 classes de uso do solo, identificando as particularidades e estratégias que possibilitem uma melhoria

na classificacdo e a producdo de mapas de uso do solo com uma maior exatid&o.

Palavras-chave: aprendizagem automatica, aprendizagem profunda, redes neurais de convolucgéo,
mapeamento de entidades geoespaciais, classificacdo de imagens



Abstract

Deep learning (DL) has become an emerging technology in machine learning (ML). These new
technologies, combined with the potential of aerial and satellite images, allow the generation of useful
products for the earth’s surface characterization and observation. This study aims to evaluate the
capacity of convolutional neural networks (CNN) for the classification of geospatial entities that
characterize land use, namely, red tile, roads, industrial buildings, permanent crops, and agricultural
roads. Different data and network optimization technigques were evaluated such as data augmentation,
ensemble models and transfer learning (TL) that enhance the model's ability to classify on new data.
Very high-resolution aerial images (50 cm) acquired in June 2018 over the region of Samora Correia
were used, being provided by the Fisheries and Agriculture Financing Institute (IFAP). The Tensorflow
structure and Keras library were used to build the network architecture and train the models. The U-Net
architecture has shown to produce very competitive results in the field of earth observation, being
therefore the architecture adopted for this study. To carry out the training of the models, it was necessary
to manually produce the ground truth masks for each geospatial entity. The data were initially reduced
to dimensions supported by the network, processed and introduced into the neural network for training
the model. For the different approaches tested, the best F1-score results obtained with the U-Net
architecture were, 86% for red tile, 78% for road, 87% for industrial buildings, 77% for class permanent
crops, and 82% for agricultural roads. Results allowed the evaluation of the model’s performance and
techniques used for the classification of 5 land use classes, through the identification of their
particularities, which enabled the improvement of the classification and the production of more reliable

land use maps.

Keywords: machine learning, deep learning, convolutional neural network, mapping of geospatial
entities, image classification
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Introducdo

1 Introducéo

1.1 ENQUADRAMENTO

O progresso nas tecnologias da area da detecdo remota tem contribuido para a melhoria da qualidade
dos dados quer ao nivel da resolucdo espacial e espectral, quer ao nivel da resolucdo temporal e
acessibilidade aos dados. Esta progressdo tem sido acompanhada por uma melhor integracéo,
armazenamento e partilha de dados, que tem promovido o aumento significativo de projetos de
investigacdo e desenvolvimento na &rea da observacdo da Terra. Em particular, os desenvolvimentos
recentes na area da aprendizagem automatica (Machine Learning, ML), e em especifico da
aprendizagem profunda (Deep Learning, DL), colocaram a inteligéncia artificial (Artificial Intelligence,
Al) num patamar muito acima da performance humana. Diversos investigadores e grupos de negécio
relacionados com a Observacdo da Terra tém vindo a incorporar e a atualizar os seus métodos,
incentivando a colaboracdo europeia para estimular a DL, assegurando um ecossistema europeu que
produza recursos humanos qualificados nesta &rea de conhecimento reforcando as relagGes entre

entidades, nomeadamente, universidades, start-ups e investidores [1].

Um dos desafios esta relacionado com o programa Horizon 2020 e pretende dar resposta ao tratamento
e analise destes dados para a obtencdo de conhecimento e utilizacdo comercial dos dados de missdes de
Observacdo da Terra. A solucdo apresentada sugere a adocao de novos métodos, e de abordagens com
base na engenharia para a analise e gestdo de dados, assegurada por uma interoperabilidade dos sistemas
de computacdo, necessaria para a coordenacao das areas que ira permitir a lideranca da comunidade

europeia nesta area [2].

No final do século XX e inicios do século XXI, a Europa e as institui¢des na &rea espacial sustentavam-
se apenas em pesquisa e desenvolvimento (Research & Development, R&D) sem a existéncia de
servigos ou produtos. Esse paradigma mudou em 19 de maio de 1998 com a criacdo do GMES (Global
Monitoring for Environmental Security) através do envolvimento de diversas instituicdes europeias no
ambito espacial. Este programa consistia num sistema de observacdo continua da Terra e permaneceu
sobre os mesmos moldes de 2002 até 2012. Esteve agregado ao programa Europeu Envisat que
desenvolveu e enviou para a Orbita terrestre o satélite Envisat com o objetivo de observagéo continua da
Terra. Este programa teve um investimento de 2.3 mil milhdes de euros. A partir de 2008 comecaram a
ser criados 0s primeiros servi¢os de um novo sistema que levou em 2012 a uma mudanga do nome
GMES para Copernicus com o envolvimento direto da Unido Europeia. Este envolvimento teve um
impacto no valor total investido no programa Copernicus de cerca 8.2 mil milhdes de euros no periodo
de 2008 a 2020. Este investimento, segundo o relatério de mercado do programa Copernicus em 2019
[3], gerou beneficios na economia entre 16.2 a 21.3 mil milhGes de euros repartidos em 11.5 mil milhdes
de euros para a criacdo de 17.260 postos de trabalhos na Europa e 4.7 a 9.8 mil milhdes de euros em

beneficios gerados pelos utilizadores.
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A observacdo da Terra pelo programa Copernicus é hoje realizada pelos satélites Sentinel que foram
concebidos em especial para este programa. Os dados recolhidos sdo regulados pelas diretrizes da Uniéo
Europeia, sendo de acesso livre e gratuito e disponibilizados para seis areas tematicas distintas: terra,

atmosfera, emergéncia, maritimo, clima e seguranca.

Dada a dimensdo da informacdo e dos dados recolhidos pelo programa Copernicus, este enfrenta os
desafios do conceito de Big Data, cujas dimensBes sdo denominada por 5Vs (volume, velocidade,
variedade, veracidade e valor) [2]. O volume, associado ao repositorio de dados adquiridos pelo Sentinel,
onde foram publicados desde o seu inicio mais de 11 milhdes de produtos e de onde mais de 191 mil
utilizadores fizeram o descarregamento de mais de 106 PB de dados. Os dados podem ser acedidos a
partir dos Centros de Acessos a Dados Convencionais acessivel a qualquer cidadao [4]. A velocidade,
com um sistema de disponibiliza¢ao dos dados rapido para permitir que os utilizadores consigam realizar
estudos e analises num curto intervalo de tempo. A variedade, os satélites Sentinel estdo equipados com
diferentes sensores (radar ou multiespetral) e diferentes niveis de processamento que permitem ter dados
originais ou produtos gerados dos dados originais. Para além do aspeto anterior, a base de dados
destinada para aplicacdes na area geoespacial, armazena ndo s6 dados obtidos pelos satélites, bem como
por outros meios aéreos, fornecendo ao utilizador um conjunto diversificado de dados. A veracidade, 0s
dados fornecidos sdo fundamentais para diversas aplicac@es, tais como a investigacdo e a tomada de
decisdo, pelo que, é importante garantir a confianga na informacéo disponibilizada. O valor, como j&
referido previamente em resultado do que foi estimado pelo relatério de mercado do Copernicus 2019,
a informacdo obtida tem beneficios alargados a nivel de emprego, desenvolvimento, pesquisa e

crescimento econémico.

Um dos investimentos a apontar relativos ao programa Copernicus, partiu do instrumento financeiro
Horizon 2020 que financiou o projeto ExtremeEarth em 2019 com data prevista de finalizacdo a 31 de
dezembro de 2021. Este projeto tem varios objetivos que acabam por estar todos ligados entre si.
Pretende-se o desenvolvimento de técnicas de DL com capacidade para realizar analises complexas dos
dados do Copernicus e um sistema de consultas de dados geoespaciais. O desenvolvimento sera
implementado com suporte na plataforma Hopswork [5] de cddigo aberto. Esta plataforma permite a
gestdo de dados, a criacdo de modelos em Python e incorpora as aplicacbes do Spark [6] para
processamentos mais complexos e extensfes do Tensorflow [7] para a validagéo e transformagdo dos
dados destinados ao treino de modelos, e ainda o acesso as bibliotecas Scikit-Learn [8]. O
desenvolvimento desta estrutura tem como objetivo a criacdo de grandes conjuntos de dados utilizando
as imagens das missGes Sentinel. As plataformas de exploragcdo tematica (Thematic Exploitation
Platform, TEP) sdo uma atividade importante no programa Copernicus, tendo sido criadas com o
objetivo de possibilitar aos utilizadores o acesso facilitado a dados, infraestruturas, ferramentas, e
algoritmos, sem a necessidade de descarregamento das imagens, e seguindo apenas instrugdes para

replicacéo de resultados. Existem atualmente 7 TEPs que abordam as tematicas: linha de costa, floresta,
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hidrologia, risco geoldgico, regides polares, temas urbanos e seguranca alimentar. O projeto Extreme
Earth [9 — 10] assenta sobre a TEP relacionada com as regies polares e a seguranca alimentar, com a
construcdo de dois modelos de classificacao, através das imagens de detecdo remota adquiridas pelos
Sentinel. Para a TEP seguranga alimentar pretende-se um conjunto de dados com os limites de terrenos
agricolas incluindo o tipo de cultura presente nesses terrenos, e para das regifes polares pretende-se
zonas segmentadas para mapeamento do mar em zonas de gelo. Neste momento (25/06/2021), estdo ja
disponiveis conjuntos de dados para os dois projetos. O conjunto de dados de seguranca alimentar é
composto por mais de 1 milhdo de imagens com a respetiva classe e compdem uma serie temporal de
imagens de todo o ano agronémico de setembro de 2017 a agosto de 2018 obtidas pelo Sentinel-2,
identificando 16 tipos de cultura. Foi testado o modelo Long Short Term Memory (LSTM) com base
nas séries temporais obtidas na regido da Austria. Para o projeto regides polares, também se encontra ja
disponivel um conjunto de dados obtido pelo Sentinel-1 na zona do mar da Gronelandia. Os dados estdo
em formato shapefile e incluem os poligonos que segmentam a imagem em trés zonas: terra, dgua e

gelo.

Ainda de salientar que, no inicio de 2021 a politica agricola comum (PAC) contou com uma reforma
realizada pelos Estados-Membros, com o objetivo de a tornar mais competitiva e sustentavel, através da
inovacdo e da digitalizacdo [11]. Uma das principais alteragdes que ocorreu nesta reforma, foi a remocéo
da obrigatoriedade de cada Estado-Membro ter que seguir regras de execucdo comuns a todos,
colocando agora a responsabilidade em cada Estado-Membro no cumprimento dos objetivos impostos,
mas com liberdade sobre os procedimentos, com o intuito de uma maior simplificacdo. A evolugédo
tecnoldgica dos Ultimos anos serd um dos principais aliados para a simplificacdo, tendo a Comissao
Europeia estabelecido as areas que conjugadas contribuem para o conhecimento do uso do solo. E
referida ainda a utilizacéo da dete¢do remota na monitorizacdo do uso do solo via imagens de satélite
ou por outro meio aéreo, como sdo 0 caso das imagens aéreas, de muito alta resolucdo, obtidas pelo
Instituto de Financiamento da Agricultura e Pescas (IFAP), com uma resolucéo espacial de 50 cm. Estas
imagens foram ja utilizadas para este fim, podendo ainda ser processadas com técnicas de inteligéncia
artificial e de DL para validar a informacao ja existente e para a predi¢do da informacao a recolher no
futuro, a ser incorporada num Sistema de Identificacdo Parcelar, que reline toda a informacéao sobre as

parcelas agricolas [12].

A suportar a reforma da PAC para 2021 tem vindo a ser desenvolvido um projeto designado Sen4CAP
(Sentinels for Common Agricultural Policy), que visa providenciar aos Estados-Membros, algoritmos
validados, incluindo o seu cédigo, produtos, metodologias e boas praticas de monitorizacdo agricola
relevantes para a gestdo da PAC, enfatizando a importancia da informacdo fornecida pelos satélites

Sentinel para a simplificacdo e modernizacdo da PAC [13].
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1.2 MOTIVACAO E OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo a segmentacdo semantica de imagens multiespectrais de muito
alta resolucéo (50 cm) com abordagens de reconhecimento de padrdes para a identificacao de entidades
geoespaciais. Para o efeito foram experimentadas diferentes abordagens de modelos de aprendizagem
profunda (DL) sobre as imagens multiespectrais com o objetivo de classificar a imagem em 5 classes:
telha vermelha, vias, edificios industriais, culturas permanentes e caminhos agricolas. Os modelos serdo
sujeitos a sucessivos processos de parametrizacdo na procura da melhor configuragdo que maximize a
exatiddo global da classificagdo das variadas entidades geoespaciais em analise. Pretende-se com a
construcao destes modelos demonstrar que a utilizacdo da DL pode ser uma opcao viavel no apoio a

cartografia, através da aplicacdo destes modelos treinados a novos dados.

A criacdo de modelos de DL para a classificacdo de diferentes entidades geoespaciais potencia a
transferéncia de aprendizagem (TL) e 0 aumento de dados. Pretende-se testar estas técnicas no processo
de treino destes modelos, para adquirir uma melhor generaliza¢do dos dados treinados permitindo obter
resultados mais robustos quando aplicados na classificacio e segmentacao de entidades geoespaciais em

dados distintos dos usados no treino destes modelos.
1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho encontra-se estruturado em cinco capitulos. No primeiro capitulo é efetuada uma
introducdo e contextualizacdo da tematica do estudo e sdo enunciados 0s seus principais objetivos. De
seguida, no capitulo 2, € apresentado o estado de arte que visa sustentar os topicos abordados na literatura
e as metodologias atualmente em desenvolvimento. O terceiro capitulo, é composto pela caracterizacao
da &rea de estudo e dos dados usados, bem como pela descri¢do dos processos de tratamento necessarios
para a utilizacdo desses mesmos dados e da metodologia adotada. Segue-se o quarto capitulo, onde sdo
apresentados os principais resultados obtidos com a correspondente analise. Por fim, no capitulo 5, séo
apresentadas as principais conclusbes do trabalho, assinalando os aspetos chave a retirar, e ainda

algumas sugestdes de novas abordagens e perspetivas futuras.
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2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL, APRENDIZAGEM AUTOMATICA E APRENDIZAGEM

PROFUNDA

O campo da inteligéncia artificial (Artificial Intelligence, Al) apareceu como uma metodologia nova
para resolver problemas que exigiam uma elevada complexidade aos humanos, mas com relativa
facilidade para os computadores. A primeira referéncia a redes neuronais artificiais (Artificial Neural
Network, ANN) ocorreu em 1943 por McCulloch e Pitts [14], com a apresentacdo de um modelo
computacional inspirado no sistema neuronal biologico capaz de aprender e reconhecer padrdes.
Contudo, o verdadeiro desafio da Al revelou-se como sendo os problemas de resolu¢do intuitiva para 0s
humanos, mas de dificil descri¢do formal, tal como o reconhecimento de entidades numa imagem. Para
colmatar esta situacdo € necessario que os sistemas de Al adquiram conhecimento de um conjunto de
dados e de informacdo associada (dados de treino) a fim de realizarem predi¢fes sobre dados nunca
vistos pelo sistema (dados de teste). Este método é denominado por aprendizagem automética (ML). As
desvantagens principais deste método, é que para imagens de teste ndo pertencentes ao universo das
imagens usadas no treino, a performance dos modelos de ML pode ser afetada produzindo resultados
com uma baixa exatiddo. Outra desvantagem prende-se com o processo de treino, dado que a extragdo
de entidades/caracteristicas é geralmente um processo manual, logo moroso, mas essencial para que a

rede consiga treinar todas as caracteristicas consideradas mais importantes para realizacdo as predicoes.

Para evitar a dependéncia da extracdo manual das entidades a partir dos dados fornecidos, 0s modelos
de ML passaram a ser usados igualmente para a aprendizagem das entidades mais apropriadas a extrair
dos dados com vista & realizacdo de predi¢des sem o apoio manual, dando origem ao DL. A extracgao de
elementos (features) é realizada segundo uma hierarquia de conceitos, que permite aprender
caracteristicas das imagens em diferentes niveis de abstragcdo simulando o comportamento do cérebro
humano. Esta abstracdo permite ao modelo aprender conceitos complexos, a partir de conceitos de
abstracdo inferiores e mais simples. A arquitetura gerada por este tipo de aprendizagem é profunda e
composta por varias camadas, 0 que requer maior carga computacional e a utilizacdo de unidades de
processamento grafico (Graphics Processing Unit, GPU) em vez de unidades de processamento central
(Central Processing Unit, CPU). Este tipo de aprendizagem é compativel com conjuntos de dados de
grande dimensao e 0s modelos apds treinados estdo mais preparados para lidar com imagens de elevada

variabilidade.
2.2 PROGRESSO DA APRENDIZAGEM PROFUNDA

Ao longo da ultima década, ocorreram avancos significativos que levaram a DL a ser progressivamente
mais usada e alvo de crescente investigagdo e desenvolvimento de novos métodos. Estes
desenvolvimentos ocorrem pela dificuldade de generalizagdo dos métodos de Al tradicionais em

comparagdo com modelos de DL, em probleméticas como a visdo computacional ou reconhecimento de
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voz. A principal razdo advém da evolucgéo da prestacdo dos componentes dos computadores, a producéo
de grandes conjuntos de dados, garantindo uma maior generalizagdo do conhecimento adquirido nos
processos de aprendizagem, permitindo a construcéo de redes mais profundas [15]. Aproveitando estes
dois fatores, o desenvolvimento dos modelos, e/ou das arquiteturas, foi proporcionalmente alavancado

pelo aumento exponencial do nimero de dados disponiveis.

Um dos projetos e conjuntos de dados de referéncia, que acompanhou na ultima década o
desenvolvimento dos métodos de aprendizagem é o ImageNet. O ImageNet é um projeto destinado a
problemas de reconhecimento de imagem e agrega mais de 14 milhdes de imagens agrupadas em mais
de 21.841 classes distintas [16]. O desafio ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) iniciado em 2010, conjuga trés problematicas distintas: a classificacdo de imagens, a
localizacdo de objetos especificos e a detecdo de objetos. No desafio de 2010 e 2011, todos 0os modelos
apresentados tiveram como base o algoritmo maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine,
SVM), com o erro de comissdo a atingir 25.8%. Em 2012, Krizhevky [17] introduziu de novo o conceito
de redes neurais de convolucdo (Convolutional Neural Network, CNN) com o modelo AlexNet, algo
que ja tinha sido testado em 1998 por LeCun [18], vencendo o desafio ILSVRC 2012 com um erro de
comissdo de 16.4%, o que significou uma reducdo de quase 10% relativamente ao ano anterior (2011)
com a utilizacdo do algoritmo SVM, provando o valor das CNN para esta tematica. A continua
investigacdo e otimizacdo desta arquitetura veio a confirmar-se proveitosa, ano apds ano, com a
diminuicdo gradual do erro de comissdo, como pode ser visto na tabela 2.1. Durante este periodo, foram
introduzidos diversos modelos, os mais conhecidos e usados atualmente séo, 0 GoogLeNet [19], 0 VGG-

16 [20] e 0 ResNet [21], com a caracteristica de serem todos eles CNN.

Tabela 2.1- Resultados obtidos no desafio ILSVRC por ano, nome de Arquitetura, erro de comissdo e n° de camadas
utilizadas conhecidas.

Ano Nome Erro de N° de Camadas Referéncia
Comisséo

2011 SVM 25.8 Né&o se aplica Sanchez e Perronnin [22]

2012 AlexNet 16.4 8 Krizhevsky et al. [17]

2013 ZFNet 11.7 8 Zeiler e Fergus [23]

2014 GoogLeNet 6.7 22 Szegedy et al. [19]

2015 ResNet 3.6 152 He et al. [15]

2016 ResNeXt 4.1 - Xie et al. [24]

2017 SENet 2.3 154 Hu et al. [25]

2018 PNASNet-5 3.8 - Liu et al. [26]

Em 2015, Long [27] propds uma rede de convolucdo completa (Fully Convolutional Network, FCN)
para a segmentacdo de imagens com uma classificagdo ao nivel do pixel. A solu¢do encontrada por Long

resultou na substituicdo das camadas de total conexdo por camadas de convolucéo e a substituicdo da
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Gltima camada das CNN por uma camada de convolucdo com um filtro 1x1. Introduziu também as “skip
connections”, que consistem na combinacdo das ultimas camadas de predicdo com as camadas de
extracéo de informagdo menos complexa (cantos, limites, linhas, entre outros). Esta combinacgéo permite
preservar informacdo espacial e realizar previsdes a nivel local sem afetar a dimenséo da imagem de
entrada. Esta solucdo permite produzir mapas de ativacdo com uma classificacdo ao nivel do pixel,
tornando este tipo de rede uma opc¢ao viavel para problemas de segmentacdo seméantica. Para provar ser
uma melhor opc¢éo, Long aplicou estas alteracGes ao modelo e comparou 0s resultados obtidos com os
resultantes de uma CNN, e de uma rede neuronal de convolucdo baseadas na regido (Region Based
Convolutional Neural Networks, R-CNN), sobre o conjunto de dados PASCAL VOC 2011. O resultado
obtido pelo R-CNN foi de 47.9% de média da interse¢do sobre unido (Intersection over Union, loU) e
0 FCN-8s, da autoria do Long, obteve um resultado de 62.7% de loU médio conseguindo aumentar o
resultado e reduzir o tempo de inferéncia. Long ainda testou para outro conjunto de dados SIFT Flow,
comparando-o com o0s modelos SVM e CNN conseguindo quase mais 8% de certeza por pixel em
relacdo a média dos outros resultados e 94.3% de certeza geométrica. Esta evolugdo nos resultados no
primeiro teste de comparacdo do rendimento das FCN em relacdo as CNN, levou a uma continua
investigacdo e desenvolvimento de novas arquiteturas de sucesso, tais como as arquiteturas U-Net e
DeepLab [28], e por outro lado, a adaptacdo das CNN para FCN, como por exemplo, as arquiteturas
AlexNet, VGG e ResNet.

Igualmente em 2015, Ronneberger et al. [29] criaram o modelo U-Net que adapta uma estratégia de
arquitetura proposta por Ciresan [30], ap0s este ter ganho o desafio sobre a segmentacdo de estruturas
neuronais em imagens obtidas por microscopios eletrénicos de transmissdo no ISBI (IEEE
International Symposium on Biomedical Imaging) de 2012. Esta arquitetura é do tipo FCN e tem a
vantagem de apresentar resultados altamente competitivos mesmo numa situacdo com menos dados a
disposicdo comparativamente com outro tipo de redes. O seu propdsito inicial era destinado a
segmentacdo na area biomédica, contudo a comunidade foi testando a viabilidade do modelo na
classificacdo e segmentacdo de entidades espaciais que classificam o uso do solo em sintonia com este
estudo. Na tabela 2.2 estdo descritos os resultados obtidos para trés entidades espaciais distintas, tais
como, estradas rodoviarias tendo sido obtido o resultado de 90.5% de F1-score [31], telhados de edificios
onde foi usada a base do U-Net combinando diferentes outros modelos como o VGG16,
InceptionResNetV2 e DenseNet121 para a extracdo de padrdes tendo sido obtido o valor de 86.6% para
0 F1-score [32]. Na area da vegetacdo, o modelo U-Net também foi eficaz na segmentacéo seméantica
utilizando imagens RGB obtidas pelo satélite WorldView-3. A segmentagdo semantica utilizando o
modelo U-Net permitiu a segmentagdo das classes Eucaliptos e Floresta Normal com um F1-score de
94.9% e de 96.6%, respetivamente [33].


https://pt.wikipedia.org/wiki/Microsc%C3%B3pio_eletr%C3%B4nico_de_transmiss%C3%A3o
http://www.biomedicalimaging.org/
http://www.biomedicalimaging.org/
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Tabela 2.2- Resultados para 3 Classes Espaciais por modelos utilizados e por F1-score.

Classe Espacial Modelo/s F1-Score Referéncia
Estradas
o -N 5% 1
Rodoviarias U-Net 90.5% 311
U-Net + VGG16 +
T‘;'(;'I??C?Z:e InceptionResNetV2 + 86.6% [32]
DenseNet121

Eucaliptos:94.9%
Vegetacdo U-Net [33]
Floresta Normal: 96.6%

Antes da aplicagdo dos métodos de DL, as técnicas de ML eram as mais aplicadas na detecdo remota.
Ma et al. [34] apresentam um resumo sobre os algoritmos e técnicas como a fusdo, detecdo de objetos,
segmentacdo e a utilizacdo dos modelos de ML, tais como 0 SVM e o das florestas aleatorias (Random
Forest, RF) antes da implementacdo dos modelos de DL. Nas proximas sec¢des sdo descritos os tipos
de aprendizagem e alguns algoritmos mais utilizados no campo da dete¢do remota, incluindo as suas

vantagens e desvantagens.
2.3 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE IMAGEM

Os algoritmos de classificacdo de imagem podem ser paramétricos ou ndo paramétricos. Nos modelos
paramétricos é assumido que os dados de cada classe tém uma distribuicdo normal. O classificador de
méxima verosimilhanca (Maximum Likelihood) € um dos classificadores paramétricos mais usados na
classificacdo de imagens de satélite. Nos modelos ndo paramétricos a distribuicdo dos dados é
desconhecida e ndo intervém diretamente no processo de classificacdo. Exemplos deste tipo de modelos

sdo o algoritmo RF e as ANN.
2.3.1 FLORESTA ALEATORIA

O RF é um dos algoritmos usados em problemas de classificacdo de imagens multiespectrais, pela sua
capacidade de lidar com dados de elevada dimensionalidade de forma eficiente sem grandes recursos
computacionais. E um modelo composto por um conjunto (ensemble) de varios modelos, que combina
resultados de multiplas arvores de deciséo através da selecdo de subconjuntos aleatérios dos dados de
treino para a construcdo de multiplas arvores singulares. Utiliza a técnica de amostragem aleat6ria com
substituicdo (bagging), que permite que em cada arvore seja selecionada, de forma aleatéria e sem
reposicdo, uma amostra do conjunto de dados de treino para construir maltiplas arvores singulares. Em
cada no é realizada a sele¢do das varidveis do subconjunto de treino com melhor valor de separacéo
(split), construindo progressivamente uma arvore segundo este processo. O conjunto de dados de treino

é recalculado em cada classificador de forma a garantir a diversidade entre os classificadores.
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Belgiu e Dragut [35] sumarizam as razdes pela qual este classificador tem sido tdo implementado na
detecdo remota. A classificacdo do tipo ensemble, combinada com a técnica de bagging, permite obter
um melhor desempenho na exatiddo pela reducéo de influéncia do ruido, pela capacidade de ser aplicado
a dados de elevada dimensionalidade e multicolinearidade, pelo rapido processamento e pela
insensibilidade ao sobreajustamento (overfitting). Uma das principais caracteristica apontadas, € a
capacidade de revelar quais as variaveis com maior importancia, permitindo reduzir a carga
computacional. Todas estas caracteristicas demonstraram ser favoraveis a classificacdes com dados do

uso do solo, multitemporais e multifrequéncia SAR [36].
2.3.2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificias foram inspiradas no sistema neuronal biol6gico. McCulloch e Pitts [14]
propuseram um modelo simples do neurénio bioldgico que mais tarde acabou por ser conhecido por

neurdnio artificial (Artificial Neuron), dando inicio ao primeiro modelo das ANN.

As ANN pertencem aos métodos de ML, ndo paramétricos. S&o compostas por varios nds (neurénios)
conectados e funcionam como o elemento computacional da rede com a funcdo de processar a
informacdo em paralelo e modelar a relacdo entre os dados de entrada (input) e os de saida (output)
(Figura 2.1).

input layer {

Figura 2.1 — llustracdo de uma rede neuronal onde 0s pesos (w) correspondem aos nés da rede e 0s neurdnios correspondem
aos circulos.

Um no recebe varios sinais de entrada e a cada dado de entrada é associado um peso relativo (w) que
indica a sua forca. Os pesos sao coeficientes adaptaveis dentro da rede que determinam a intensidade do
sinal de entrada. O sinal de saida do neurdnio é produzido pela computacdo de uma funcgédo de ativacao
(activation function, f) da soma ponderada de todos os dados de entrada e o sinal de saida ira servir de
entrada no nd seguinte (j). A equacdo 2.1 representa a modelacdo da ativagdo de um neuronio a;, f
corresponde a funcdo de ativagdo ndo-linear e a variavel w;; corresponde ao peso da unidade j para a

unidade i.

a=f Z Wijy; 2.1
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Existem diferentes arquiteturas relacionadas com o tipo de aprendizagem nas ANN, esta pode ocorrer
sempre no sentido progressivo da rede sem realimentacao (feedforward), em que os dados de saida dos
nés de uma camada sdo utilizados como entrada dos nds da proxima camada ndo existindo ciclos. Por
outro lado, a aprendizagem pode ser realizada através de ciclos de retropropagacéo (backpropagation),
em que esta € realizada por ajustes aos pesos com o objetivo de reduzir a diferenca entre a ativacdo do

no de saida com o resultado esperado.

A rede neuronal perceptrdo multicamada (Multilayer Perceptron, MLP) é a mais utilizada deste tipo de
redes. Aplica o algoritmo de retropropagacdo sobre um tipo de modelo sem realimentacéo e € composta
por trés camadas, camada de entrada (input/visible), camada oculta (hidden layer) e camada de saida. A
informacao segue o sentido da camada de entrada (que contém as varidveis observaveis), para a camada
de saida (gerada a predicdo), passando pelas camadas ocultas (onde é realizada a extracdo de conceitos
abstratos). Uma particularidade da conexdo dos neurdnios é que estes sdo totalmente conectados aos

neurdnios das camadas adjacentes representadas pelos pesos atribuidos no processo de predigao.

As principais vantagens da utilizacdo das ANN, é a capacidade de aprender relagbes complexas nao-
lineares, o armazenamento do conhecimento adquirido na propria rede sem a necessidade de o guardar
em bases de dados e a capacidade de inferir, sobre o que aprendeu a partir dos dados de entrada, com
base em dados nunca vistos. Esta situacdo permite criar modelos com elevada generalizacdo, capazes de

realizar predi¢cdes em dados novos.

O problema identificado nas ANN advém principalmente por o processo de aprendizagem ser
considerado uma ‘caixa negra’. Os resultados obtidos ndo tém razdo explicavel e por isso a otimiza¢ao
requer sucessivos processos de tentativa-erro para a escolha do tamanho da rede, com a adi¢do ou
reducdo das camadas ocultas, e 0 ajuste dos hiperparametros (inicializacdo dos pesos, taxa de
aprendizagem, namero de iteracGes). Esta situacdo leva ao aumento do tempo de treino e, por sua vez,

0 aumento do tamanho da rede pode levar ao sobreajustamento aos dados de treino.
2.4 TRANSFERENCIA DE APRENDIZAGEM

Como mencionado anteriormente, por vezes é dificil ter a disposicdo conjuntos de dados de grande
dimensdo e robustos capazes de generalizar por si um problema, dai a necessidade de se ter que utilizar
aTL.

A TL é uma técnica que consiste na transferéncia de conhecimento adquirido por um modelo num dado
dominio, onde pela grande quantidade de dados disponiveis para treino, obtém uma generalizacéo de
pesos e caracteristicas substancial. Os modelos treinados com suporte de muitos dados permitem que se
utilize o seu conhecimento para uma outra tarefa relacionada, em que o conjunto de dados é
significativamente mais pequeno. Desta forma é possivel resolver problemas noutro dominio, mas
dentro da mesma génese do conhecimento adquirido pelo modelo inicial no dominio fonte. Para

probleméticas de computacdo visual, esta técnica é muito Gtil para a transferéncia de conhecimento,
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principalmente sobre caracteristicas de nivel inferior como sdo exemplo os limites, formas e niveis de

intensidade.

Tan [37] explica o processo de TL em modelos de DL definindo os conceitos de dominio e tarefa. O
dominio ¢é representado por D = {x, P(X)}, que agrega duas partes, um espaco de variaveis y € uma
distribuicdo de probabilidade marginal P(X), onde X = {x1, ..., xn} € y. Uma tarefa é definida por T =
{y, f(x)}, sendo constituida também por duas partes, um espaco de classes espaciais, no ambito
geoespacial, ou de rétulos, no ambito informético, y e uma funcéo preditiva f(x). A funcdo preditiva
utiliza dados de treino para obter a classe espacial de uma nova amostra, x. A informacao é treinada aos
pares segundo o conjunto {xi, yi} onde, xi € X e yi € Y. Esta fung&o pode ser vista como uma funcéo
de probabilidade condicional P(y|x). Contudo, esta situacdo apenas funciona para modelos de
inteligéncia artificial classicos, visto que exige o treino completo de um conjunto de dados para depois
este ser transferido para outro conjunto. O problema desta situagdo para modelos de DL é que o treino
de grandes conjuntos de dados é muito exigente a nivel computacional e de tempo, comparativamente

aos modelos de inteligéncia artificial classicos, inviabilizando esta hipdtese.

Na aprendizagem de modelos com poucos dados disponiveis, podem ser utilizados modelos como o
VGG, ResNet ou GoogLeNet, entre outros, ja treinados com conjuntos de dados de grande dimensao,
tais como o ImageNet ou MNIST, que sdo disponibilizados a comunidade para transferéncia de
aprendizagem. As camadas de convolucdo presentes nas CNN realizam a extracdo de informagéo a
diferentes niveis. Este tipo de treino € representativo do conceito de aprendizagem indutiva, onde o
objetivo é obter um modelo que aprenda diferentes caracteristicas com as respetivas classes espaciais

associadas de forma a conseguir uma boa generalizacao para dados distintos.

A TL pode ser realizada por duas formas. Uma consiste em utilizar modelos ja treinados com pesos
generalizados sem a ultima camada de saida, apenas um modelo para extra¢do de informacgao noutras
tarefas. Outra hipdtese, consiste em aproveitar a flexibilidade de configuracdo deste tipo de redes. A
extracdo de caracteristicas nas imagens, ao longo da rede, é realizada sobre diferentes niveis de
abstracdo, sendo que as camadas inicias se focam em caracteristicas genéricas e as Ultimas em
caracteristicas especificas para o objetivo da tarefa. Esta flexibilidade possibilita a fixacdo dos pesos de
certas camadas, enquanto o modelo treina de novo, ou o ajuste das restantes camadas para alcancar o

objetivo pretendido [38].
2.5 AUMENTO DE DADOS

Para além da transferéncia de aprendizagem, o aumento de dados (Data Augmentation) é outra
ferramenta muito utilizada para aumentar a quantidade de dados disponivel para treino de modo a obter

modelos mais generalizados.

Em 2017, Taylor e Nitschke [39] testaram diferentes abordagens geométricas e fotométricas para

aumento de dados. As diferentes abordagens foram aplicadas sobre um modelo de classificagdo segundo
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a estrutura CNN. Os resultados obtidos provaram gue, para todos 0s casos testados com aumento de
dados, a performance do modelo melhorava, provando assim que, o aumento de dados é um método

eficiente para modelos CNN numa situagdo com poucos dados disponiveis.

Os autores na elaboracdo do U-Net revelaram que é necessario o aumento de dados para obter uma rede
robusta mesmo que com o aumento de dados se continue a ter poucos dados disponiveis. Todo o
conjunto de operacBes geométricas e fotométricas utilizadas para aumento de dados, incluindo rotacdes,
desvios, variacdo nos valores de intensidade de cinzento, deformag&o eléstica constituem um elemento-

chave para obter uma rede robusta [29].
2.6 SEGMENTACAO SEMANTICA

Os problemas inerentes a visdo computacional consistem no reconhecimento de objetos em imagens,
como ilustrado na figura 2.2, em que o objetivo é obter a classe associada a toda a dimensdo da imagem.
A detecdo dos objetos, ilustrados na figura 2.2a, prevé o local dos objetos na totalidade da imagem;
quando detetados sdo rodeados e é predita a classe correspondente (figura 2.2b); a segmentacao

semantica, ilustrada na figura 2.2c, consiste no agrupamento de partes da imagem onde cada pixel é

classificado e associado a uma classe espacial como um todo; a segmentacdo por instancia, ilustrada na

Figura 2.2 — llustracdo dos diferentes campos de computagdo visual. (2) Reconhecimento de imagem; (b) Localizac&o e
dete¢do de objetos; (c) Segmentacdo semantica; (d) Segmentacdo de instancia. Exemplo retirado do conjunto de dados
DOTA [40].

2.7 INTRODUCAO As REDES NEURONAIS DE CONVOLUCAO

A origem das CNN e o seu uso em classificacdo ou segmentacdo de imagens, decorre da
impraticabilidade das redes neuronais classicas em problemas que envolvam imagem, devido ao elevado
namero de pesos a estimar. Como exemplo, para uma imagem monocromatica com dimens@es de 300
x 300 pixeis, numa abordagem ao nivel do pixel, a rede neuronal requer 90.000 pesos. Numa situacéo
minimalista, com apenas uma camada oculta com 45.000 n6s, implica ter 405 milhdes de pesos (90.000
X 45.000) entre 0s neurdnios para serem otimizados. Para redes de conexao total, 0 nimero de pesos a
serem otimizados aumentaria de forma descontrolada, bem como a possibilidade de ocorrer um

sobreajustemento aos dados de treino.

A proposta das CNN veio solucionar esse problema através da substituigdo de um nimero consideravel

de conex®des por um conjunto de filtros de convolugéo. Estes filtros pelas suas dimensdes acabam por
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ser mais faceis de treinar, sendo ainda usadas camadas de agrupamento que reduzem o custo de calculo

e evitam o sobreajustamento.

Para a classificacdo de imagens, a figura 2.3 representa a estrutura classica de uma CNN. A arquitetura
recebe inicialmente dados de entrada e numa primeira parte, € composta por camadas de convolucéo e
camadas de agrupamento responsaveis, pela extracdo de caracteristicas das imagens de entrada. Na
segunda parte da arquitetura estdo incluidas as camadas de total conexdo responsaveis pela tarefa de

classificacdo com base nos elementos extraidos nas partes da arquitetura anteriores.

Fully-connected 1

pooled
feature maps 'e:tm"d feature maps  feature maps
ure maps ——

et
= |_||—_"r :

" > @
Input Convolutional Pooling 1 Convolutional

L
@
Outputs
layer 1 layer 2

Pooling 2

Figura 2.3 — llustragdo de uma rede neuronal de convolugéo e seus constituintes genéricos (camadas de convolugéo,
agrupamento e de total conexdo) [41].

2.7.1 CAMADA DE CONVOLUCAO

Numa CNN a operac¢do mais importante ocorre na camada de convolugdo. A extracdo das caracteristicas
das imagens é realizada por um conjunto de filtros incluidos nas camadas de convolugdo que procuram
extrair caracteristicas locais da imagem. Estes filtros tém dimensdes inferiores as da imagem de entrada,
mas o mesmo nivel de profundidade, ou seja, para imagens RGB temos 3 bandas, o que implica que 0s
filtros terdo de ter profundidade 3. Os filtros percorrem as imagens em processos sucessivos de
convolugdo, com multiplicagdes pixel a pixel, produzindo mapas de caracteristicas que serdo agregados
ao mapa final. As unidades do mapa de caracteristicas s6 podem ser conectadas a uma pequena por¢ao

da imagem de entrada, sendo essa regido denominada por campo de rececao.

Na ilustracdo da figura 2.4, temos dois filtros com valor 0 em todos os pixeis com exce¢do da linha
vertical no primeiro filtro e na linha horizontal no segundo filtro com valor 1. Durante o treino, 0s
neurdnios ignoram os locais onde o peso é 0. O filtro com os pesos na vertical realga na imagem as
linhas a vertical desfocando tudo o resto, por outro lado, o filtro com os pesos na horizontal real¢a na
imagem as linhas na horizontal desfocando tudo o resto. Numa situacdo de segmentacdo de classes
espaciais da superficie terrestre com multiplas caracteristicas e de dificil enquadramento, um unico filtro
ndo é suficiente para extrair toda a informagdo necessaria para poder detetar sem supervisionamento.

Desta forma, é necessaria a utilizagdo de multiplos filtros para extrair a informagéo pretendida.
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Feature
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Figura 2.4— llustragdo do efeito da aplicacdo de um filtro a uma imagem [42].
Na camada de convolugdo € possivel utilizar multiplos filtros. Cada filtro gera um mapa de
caracteristicas. Na ilustracdo da figura 2.5 é apresentado um exemplo da geracdo dos mapas de
caracteristicas em 2 camadas de convolugédo utilizando multiplos filtros. Nos mapas de caracteristicas
existem tantos neurdnios quanto pixeis e em cada mapa todos 0s neurénios partilham os mesmos
parametros. Contudo, 0s neurénios dos diferentes mapas apresentam parametros diferentes e estdo
conectados a todos 0os mapas gerados nas camadas de convolugdo anteriores, permitindo fazer o céalculo
do neurénio no Gltimo mapa de caracteristicas. A particularidade de os neurénios de um mesmo mapa
de caracteristicas partilharem os mesmos parametros, nao s6 reduz o nimero total de parametros em
todo 0 modelo, mas ainda consegue, quando a rede finaliza o treino de reconhecimento de padres numa
dada localizacdo, realizar o reconhecimento em qualquer outra localiza¢éo, o que nédo se verifica nas
redes neuronais. Géron [42] explica como é realizado o célculo de um neuronio da camada de
convolucdo. O procedimento ilustrado na equacgdo (2.2) é o calculo da soma ponderada de todos os
elementos de entrada mais os termos de tendéncia com, z; ; . a representar o valor de saida do neuronio
localizado na linha i, coluna j, no mapa de caracteristica k da camada de convolugdo; sy, e s,, corresponde
aos valores de passo vertical e horizontal respetivamente; f, e f,, correspondem a altura e largura do
campo de recepgdo e f,» 0 numero de mapas de caracteristicas na camada anterior; x;/ ;7 ,» € 0 valor de
saida do neurdnio localizado na camada antecedente na linha i’, coluna j' e mapa de caracteristica k';
by, corresponde a tendéncia; w,, ,, ;' , corresponde ao peso da conexao entre qualquer neuronio no mapa

de caracteristica k e a posicao de entrada localizada na linha u, coluna v do mapa de caracteristica k’.

fn—1fu-1 fn'_l

o
I' =10 Xsp+u
Zijk = b + Z Z Z Xit k! Wyp k! k COM {j' — X sy 4V (2.2)
u=0 =0 w

v=0 k
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Figura 2.5- Camadas de convolugdo com mdaltiplos mapas de caracteristicas em imagens de trés bandas [42].

Os neurdnios da primeira camada de convolucdo apenas estdo conectados aos pixeis recebidos pelo filtro
e 0s neurdnios da segunda camada sO estdo conectados a regido da primeira camada e assim
sucessivamente. Esta abordagem permite que nas primeiras camadas sejam realizadas as extracGes das
caracteristicas de baixo nivel como limites, linhas, cantos. Ao longo da rede, o nivel de extragdo vai
aumentando para caracteristicas de mais alto nivel. Assim, a medida que a imagem € percorrida, 0
modelo tende a identificar melhor a presenca de caracteristicas especificas tornando mais eficiente o

processo de treino.

Antes da fase de convolugdo é definido o nimero de camadas de convolucdo e, relativamente aos
hiperparametros, € definido o nimero de filtros em cada camada de convolugdo e as suas dimensdes, a
localizacdo das camadas de agrupamento e 0 seu tamanho e o passo que vai determinar quantos pixeis

o filtro vai percorrer de cada vez. Quanto maior for o passo menor dimensao tera o mapa de saida.

Cada um dos mapas de caracteristicas obtido é depois passado por uma funcéo de ativacéo ndo linear ao
nivel do pixel. Apds este passo continua com uma nova camada de convolu¢do ou uma camada de
agrupamento.

2.7.2 FUNCAO DE ATIVACAO NAO-LINEAR

As camadas de convolucéo séo seguidas por funcdes de ativagdo nédo lineares, como a funcéo sigmoide
(sigmoid), a tanh, a fungéo unidade linear rectificada (Rectified Linear Unit, ReLu), entre outras. S&o

usadas fungbes ndo lineares devido as relagdes e problemas complexos que a rede tem de aprender.

A funcdo sigmoide varia entre [0, 1], centrada em 0,5 e encontra-se ilustrada na figura 2.6 e descrita

pela equacdo 2.3.
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Figura 2.6 — llustracéo da funcdo sigmoide.

1
fl) = 1t e* (2.3)

A funcéo ReLu representada pela equacdo 2.4 e ilustrada na figura 2.7, com X a representar os dados de
entrada e f(x) os dados de saida. A sua frequente utilizacdo nas camadas ocultas das redes neuronais
advém da eficiéncia computacional pelo reduzido nimero de operagfes matematicas necessarios e pela
mais rapidez do treino dos modelos porque, todos os elementos de entrada no espago negativo sdo
definidos como zero. Contudo, a sua simplicidade pode levar a inativagdo dos gradientes, problema
denominado de dying relu [43]. Este termo é atribuido quando os neurdnios da rede ficam inativos
durante o treino, por o valor dos pesos ser zero e ja ndo poderem ser ajustados durante o treino, obtendo-
se uma rede dispersa, com menos liga¢cdes do que 0 maximo suportado. Treinar redes menos complexas
durante o treino permite um treino mais rapido e um custo computacional menor, contudo pode
inviabilizar o correto treino, se uma percentagem consideravel dos neurénios da rede ficarem inativos.
A adogdo de altas taxas de aprendizagem e tendéncias negativas levam & inativacdo dos neurénios por
iSs0 para evitar esta situacdo, sao utilizados optimizadores que consideram multiplos dados de entrada
para evitar valores negativos, taxas de aprendizagem adaptadas aos dados de treino e um conjunto de
dados em que a quantidade de dados negativos presentes seja inferior face aos dados positivos garante

gue a ocorréncia deste problema seja menor.

f(x) = max (0, x) (2.4)
Transfer Function
| A
15 | 20 -10 | 35 / 15,20 0 |35
S ] >
18 |-110 1 25 | 100 0.0 18| 0 |25 100
20 | -15 | 25 | -10 20/ 0 |25 | 0
101 75 18 | 23 101 75 |18 | 23

Figura 2.7 — llustracéo da aplicagdo da funcéo de ativacdo no linear 1 x 1 [44].

2.7.3 CAMADA DE AGRUPAMENTO

As camadas de agrupamento (pooling) sdo utilizadas para reduzir as dimensfes do mapa de ativacéo

permitindo preservar as informagGes mais importantes dos dados de entrada. O beneficio em reduzir a
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resolucdo espacial do mapa mantendo a informacdo essencial é que se reduz o nimero de parametros
permitindo menos computacdo durante o treino e ainda, uma menor possibilidade de sobre ajustamento

obtendo-se um modelo mais generalizado.

Na operacdo de agrupamento sdo definidas as regiGes com dimensdes (R x R), para produzir um
resultado para cada regido, 0 passo e o tipo de preenchimento. O mapa de entrada, com dimensdes (W
x W), segue para a camada de agrupamento, e as dimensdes de saida (P x P) sdo definidas pela equacéo
2.5:

p= [W] 2.5)
- [ .

A camada de agrupamento, que opera sobre 0s mapas de caracteristicas, tem dimensoes inferiores e
existem diferentes tipos de agrupamento. Este agrupamento pode ser realizado através da média, onde
é calculado o valor médio de cada valor do mapa de caracteristicas, pela soma ou através do calculo do
valor méximo (méaximo agrupamento), que é o mais comum. A operacdo de maximo agrupamento,
ilustrada na figura 2.8, mostra uma camada de maximo agrupamento com um filtro de dimens@es 2x2,
passo igual 2 e sem preenchimento. Em cada operacdo apenas o valor maximo passa para a proxima
camada enquanto os restantes ficam sem efeito. Por isso, dos valores de entrada 1, 5, 3, 2 apenas o
méaximo valor 5 passa. Como foi definido um passo de 2, significa que o filtro ira percorrer a imagem
de entrada dois a dois e por isso a imagem obtida terd metade do comprimento e da largura que a imagem
de entrada. Outra particularidade da utilizacdo de camadas de agrupamento maximo, consiste na
preservacdo da relacdo espacial, dado que adquire um certo nivel de invariancia a pequenas translacdes,
rotacGes e mudangas de escala. Um exemplo desta capacidade de invarincia encontra-se ilustrada na
figura 2.9 onde séo consideradas 3 imagens (A, B e C) que passam sobre uma camada de agrupamento
méaximo com o0s parametros semelhantes ao ilustrado na figura anterior. As imagens B e C sdo iguais a
imagem A, mas apresentam um desvio de 1 e 2 pixeis, respetivamente. O resultado obtido da camada
de agrupamento para as trés imagens mostra que para um determinado limite de invariancia é
conseguido, no caso da imagem B, o mesmo resultado que o obtido para A, apesar de ter sofrido um
desvio. No caso de C, o resultado apresenta um desvio, demonstrando que, para imagens de grandes
dimensdes em que o0 objetivo seja realizar uma segmentacdo de imagem com uma classificacdo pixel a
pixel, quanto maior for o filtro mais distorcido sera o resultado comprometendo a preservagao da relacédo

espacial [42].
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Figura 2.8— llustracdo da operagdo de méaximo agrupamento [34].
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Figura 2.9- Invariancia do resultado obtido do maximo agrupamento em situagao de translacfes [42].

2.8 REDES DE CONVOLUCAO COMPLETA

As CNN fizeram progressos significativos na temética do reconhecimento com a classificagdo de
imagens em toda a sua dimensdo, mas também na detecdo de objetos em imagens através da
classificacdo com localizacdo, tal como ilustrado anteriormente na figura 2.2b, entre outras. Uma tarefa
mais complexa consiste na classificagdo ao nivel do pixel indo ao encontro da segmentagdo semantica.
Existiram diversas tentativas de aplicacdo das CNN na temética da segmentacdo semantica através das
“convnets” [30, 45, 46, 47]. As “convnets” sdo CNN, mas tém implicito que os dados de entrada sao
imagens e, por isso, sdo definidas a partida certas propriedades na arquitetura atendendo a natureza dos
dados. Os resultados obtidos pelas “convnets” em segmentagdo semantica, ficaram aquém do esperado
com average precision- (AP)! de 37.3%. As redes de convolucdo completa (FCN) vieram solucionar
este problema. Nesta seccdo serd realizada uma introducéo as FCN, o que as diferencia das CNN, os

diversos tipos de arquiteturas e a introducdo da arquitetura U-NET.
2.8.1 INTRODUGAO As REDES DE CONVOLUGAO COMPLETA

Um dos problemas das CNN é a perda da informac&o espacial da imagem. Isto ocorre porque, as Gltimas
camadas das CNN sédo de total conexdo e 0s neurdénios que as compdem estdo conectados a toda a

profundidade da rede. Quando um padrdo ou informagdo a um nivel mais alto/baixo é detetado nas

1 Corresponde a area debaixo da curva (Area Under the Curve, AUC) gerada com base na relagdo entre a taxa de verdadeiros
positivos e a taxa de falsos positivos para diferentes limiares de decisdo adotados no processo de classificagao.
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operacdes de convolucdo, ativacdo ou camadas de agrupamento, todos 0s neurénios da Ultima camada
recolhem a informacdo dos neurdnios conectados e atribuem esse elemento & classe com maior
probabilidade de correspondéncia como ilustrado na figura 2.10a. Este procedimento acaba por ser um
problema porque, como os neurénios da camada de total conexao estdo ligados a todas as ativa¢Ges dos
neuronios de entrada, independentemente da posicdo espacial, estes acabam por perder a informacéo

espacial tornando inviavel este conceito para problematicas de segmentacdo de imagem.

Em 2015, Long [27] prop6s a utilizacdo das FCN para a segmentacdo de imagem com uma classificacdo
ao nivel do pixel. A alteracdo proposta para solucionar o problema de perda de informacéo espacial
consistiu na substituicdo das camadas de total conexdo por camadas de convolucdo. Desta forma, as
camadas de saida de total conexao seriam substituidas por uma camada de convolugédo com um filtro de
dimensdes 1x1 aplicado sobre o elemento de entrada. A classificacéo pixel a pixel, na Gltima camada de
convolucdo da FCN, é realizada através de uma funcédo de ativacdo sigmoide para duas classes (fundo e
classe espacial) ou softmax para mais que duas classes, criando 0s mapas com as segmentagdes, ilustrado
na imagem 2.10a. Para a fungdo sigmoide os valores obtidos vao estar compreendidos no intervalo [0,1],
e quanto mais perto de 1, mais provavel é de o pixel pertencer a classe. Previamente, é estipulado um
intervalo de confianga A, sendo geralmente assumido o limiar de 0.5. Se o valor do pixel for superior a
A, o pixel pertence a classe da entidade espacial, caso contrario, pertence a classe de fundo, tal como
exemplificado na equagdo 2.6. Esse limiar é aplicado sobre a totalidade da imagem, obtendo-se a
segmentacdo da mesma na classe pretendida como representado na figura 2.10b. Para a funcdo de
ativacdo softmax sdo calculadas as probabilidades de correspondéncia em cada pixel para cada classe a
classificar. A atribuicdo é realizada sobre a classe que obteve maior probabilidade.
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Figura 2.10- Arquiteturas das redes neuronais de convolucdo (CNN) e das redes de convolugdo completa (FCN). (a) CNN
com camadas de total conexdo; (b) FCN com camadas de convolugéo [47].
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2.8.2 CONVOLUCAO TRANSPOSTA

A convolugdo transposta (Transposed Convolution) ou ‘desconvolugdo’ consiste no processo necessario
para reverter as dimensdes originais de entrada na rede apo6s as transformacdes das camadas de
convolucdo necessadrias na extracdo de aspetos, padrdes e caracteristicas, mantendo preservada a

conexdo entre as dimensdes da imagem final e as da imagem inicial.

A convolugdo transposta é vista como o reflexo da camada de agrupamento usada nas camadas de
convolucdo para a reducdo do nimero de parametros na rede. A diferenca esta que, na convolugdo muitas
unidades de ativacdo produzem uma ativagdo no mapa de ativacdo (relacdo muitos para um), e na
convolucao transposta uma operacdo em cada unidade no mapa de ativacdo gera multiplas unidades de
ativacdo de saida (relacdo um para muitos), como ilustrado na figura 2.11. Tem-se entdo uma
conectividade entre os dados de entrada e os de saida de muitos para um, enquanto, para a convolucao
transposta temos uma conectividade um para muitos. O passo de uma convolugéo transposta, determina

o fator de diminuicdo do mapa de entrada.

Input Output

Convolution Transposed Convolution

Figura 2.11- llustracdo de uma operagdo de convolucéo e convolugéo transposta [48].

2.8.3 Tipos DE REDES DE CONVOLUGCAO COMPLETA

A evolucao dos resultados obtidos nos desafios de segmentagdo de imagem, desde o contributo de Long
[27], desencadeou propostas de melhoramento da arquitetura original. Um dos problemas é a geragdo
de predigdes com uma baixa resolucdo resultante de todos os processos que ocorrem ao longo da rede,
como as camadas de agrupamento e a utilizacdo de passo nas camadas de convolugdo que influenciam
diretamente a resolucdo das imagens. Foram criados quatro tipos de arquiteturas: (a) piramide de
imagens (Image Pyramid), (b) codificador-decodificador (Encoder-Decoder), (c) pirdmide espacial de
agrupamento (Spatial Pyramid Pooling), (d) convolucdo dilatada (Deeper w. Atrous Convolution),
ilustrados na figura 2.12, que pretendem recolher informagéo global e contextual das imagens, de forma
a melhor a segmentacdo de imagens sem deteriorar a resolucao da imagem final obtida. Nas proximas

seccdes estdo descritas as quatro arquiteturas mencionadas nesta seccao.
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Figura 2.12 — Arquiteturas de FCN para extragdo a diferentes escalas. (a) Piramide de imagens; (b) Codificador-
decodificador; (c) Pirdmide espacial de agrupamento; (d) Convolucéo dilatada [49].

2.8.3.1 PIRAMIDE DE IMAGENS

Esta rede tem como entrada dados com mdaltiplas escalas. Os dados com pequenas escalas sao usados
para extrair informagdo contextual e os de grande escala para recolher detalhes mais pormenorizados.
Este tipo de rede pelo seu extenso processo ndo é aconselhado para arquiteturas densas devido a memoria
do GPU.

2.8.3.2 CODIFICADOR-DECODIFICADOR

A arquitetura desta rede pode ser separada em duas partes, o codificador e o decodificador. A primeira
parte, codificador, € onde ocorre a extragdo das informagdes, e dos padrdes nas imagens, e € responsavel
pela diminuicdo espacial das dimensdes dos mapas de caracteristicas. A parte do decodificador faz a
recuperacdo dos detalhes e da dimensdo espacial original. Dois modelos exemplos deste tipo de
arquitetura sdo o SegNet e 0 U-Net. O SegNet melhora a resolucdo da imagem final com a utilizacéo de
técnica de expansdo “upsampling” da parte decodificadora, enquanto, o U-Net utiliza uma “skip
connection” que vai relacionar as informagdes extraidas de baixo nivel com as de alto nivel permitindo
melhorar a resolucdo da imagem.

2.8.3.3 CONVOLUCAO DILATADA

A convolucdo dilatada permite aumentar a resolugdo da imagem obtida na dltima camada da rede, ap6s
camadas sucessivas de agrupamento, em substituicdo da técnica de convolucdo transposta utilizada para
recuperar a resolugdo espacial. O valor de ritmo (rate, r) corresponde ao valor do passo que vai
determinar a convolucéo da imagem de entrada com filtros introduzindo o fator de r-1 zeros entre dois
filtros consecutivos ao longo de toda a dimenséo espacial. A convolucéo dilatada permite modificar, ao
longo das camadas de convolucéo, o fator r-1, possibilitando o controlo da densidade da computacéo na
extracdo de informacao. Quanto maior for o r ilustrado na figura 2.13, maior sera 0 campo de visao do
modelo, permitindo a extracdo de objetos a multiplas escalas. Comparando com redes neuronais densas,

esta solucdo permite extrair informacao mais densa sem requerer mais parametros de treino.
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Figura 2.13 — Convolucéo dilatada com filtro 3x3 e diferentes ritmos [49].

2.8.3.4 AGRUPAMENTO DE PIRAMIDE DE IMAGENS

Esta arquitetura adiciona uma camada entre a camada de convolucgéo e a camada de total conex@o com
0 objetivo de poder receber uma imagem sem dimensdes fixas e gerar uma imagem de dimensdes fixas.
A camada adicionada recebe 0 mapa de caracteristicas gerado na camada de convolugdo e divide a
imagem em blocos criando uma grelha sempre de forma proporcional, para garantir que € adaptavel a
qualquer dimensao de imagem. Em cada bloco da grelha é realizada uma operacdo de agrupamento em
cada filtro preservando a relacdo espacial. A granularidade da grelha ser& diferente em cada mapa
permitindo captar o contexto em diferentes niveis. Sao exemplos desta arquitetura a ParseNet [50] e
PSPNet [51].

29 U-NET

O U-Net foi desenvolvido por Olaf Ronneberger [29] em 2015 para fins de segmentacdo de imagens
biomédicas, tendo vencido o desafio sobre detecdo de células no ISBI de 2015. Ao longo do tempo tem
vindo a ser aplicado nas mais diversas areas de DL inclusive, na area da dete¢do remota com a utilizacao
de imagens de alta e muito alta resolucéo, obtendo resultados com um F1-score acima dos 90% para a
segmentacdo semantica de diferentes classes espaciais, como mencionado na sec¢do 2.2. O U-Net,
representado na figura 2.14, assume uma arquitetura simétrica em forma de “U”, seguindo o tipo de
arquitetura codificador-decodificar, mencionado na seccéo 2.8.3.2. A arquitetura pode ser dividida em

duas partes, o codificador ou caminho de contracdo e o decodificador ou caminho de expanséo.

O caminho de contracdo é composto por cinco blocos de camadas de convolucdo e em cada bloco sdo
aplicados dois padr@es repetidos de convolugdo 3 x 3, com preenchimento 2 seguido pela funcéo de
ativacdo ndo linear ReLU. Os dois processos de convolucdo em cada bloco levam ao aumento do dobro
de mapas de caracteristicas gerados em cada passagem do bloco do caminho descendente. Entre os
blocos de convolugdo, os mapas de caracteristicas sdo reduzidos em dimensdo espacial para metade

através de uma operacdo de maximo agrupamento sobre um filtro 2 x 2.

A segunda parte do modelo decodificador ou caminho de expanséo, € igualmente constituido por blocos
de convolucdo. Em cada bloco é realizada uma convolugdo transposta 2 X 2 sobre o mapa de
caracteristicas obtido na Gltima etapa, reduzindo para metade as camadas do mapa de caracteristicas e

aumentando o tamanho da imagem anteriormente reduzida para o dobro. O aumento de dimens&o para
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o0 dobro e a reducdo para metade das camadas tém como objetivo a realizagdo da concatena¢do do mapa
obtido da convolugéo transposta com o mapa correspondente obtido no caminho descendente. Esta
capacidade de conexao entre os dois caminhos ocorre pelas denominadas “skip connections” sendo uma
das principais caracteristicas desta arquitetura, permitindo obter as localiza¢des das caracteristicas com
maior precisdo. A concatenacdo € seguida de duas convolucBes 3 x 3, com preenchimento 2, e uma
camada de ativacdo ndo linear ReLU apds cada convolugdo. No dltimo bloco sdo realizadas duas
convolugdes 3 x 3, com preenchimento 2, e a Gltima camada de convolucdo é de 1 x 1 para realizar a
predicdo ao nivel do pixel, seguida da funcdo de ativagdo softmax que permite obter mapas para a

guantidade de classes desejada tal como explicado na seccdo 2.8.1.

Ao contréario de arquiteturas como o SegNet, esta ndo necessita de TL proveniente de modelos ja

treinados, como 0 VGG e 0 ResNet, pelo que pode ser treinada com pesos aleatorios.
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Figura 2.14— Arquitetura do modelo U-Net original [29].

2.10 TREINO DAS REDES NEURONAIS

O treino de uma rede neuronal € um processo iterativo que tem dois objetivos principais, o de aprender
e 0 de realizar predi¢Ges. Antes do treino sdo definidos hiperparametros que definem o processo de
treino e a estrutura da rede. Neste capitulo o objetivo serd abordar os hiperpard@metros que influenciam

0 treino de uma rede neuronal.

No inicio do treino, é realizada de forma aleatéria a atribuicao de pesos as conexdes da rede e no decorrer
do processo de treino a rede recebe como dados de entrada um conjunto de dados de treino, que inclui
um conjunto de exemplos x com o correspondente valor de saida y que é denominado por etiqueta ou
classe. Cada valor de entrada dos dados de treino, é passado pela rede e é observado o valor de predicéo.

As predicdes ao longo do treino sdo comparadas entre os valores esperados e reais e a diferenca entre
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esses dois valores é medida pela funcdo de comissdo (Loss Function). O erro calculado pela funcéo de
comissdo influencia a dimens&o dos ajustes aos parametros “treinaveis” (pesos) da rede. O numero de
parametros “treinaveis” ¢ distinto para as ANN e para as CNN, sendo que nesta ultima o calculo ¢
realizado com base no tipo de dados fornecidos a rede. No caso concreto deste trabalho em que foram
utilizadas imagens, os seguintes elementos constaram no calculo: numero de bandas, quantidade de
filtros aplicados, tamanho do filtro, quantidade de imagens e ainda um valor de tendéncia que garante
gue o resultado da funcdo de ativacdo ndo é um valor neutro. Desta forma, a diferenca entre as predi¢coes
obtidas e os valores esperados vai diminuindo com 0s sucessivos ajustes, o que leva a uma consequente
descida do valor de comisséo. O processo de treino ird terminar seguindo critérios de paragem ou quando
for atingido um valor esperado para uma determinada métrica (comissdo, exatiddo ou nimero de épocas

de treino atingido).

A determinacdo dos hiperparametros antes do treino, ndo segue uma regra, mas por contrario, linhas
orientadoras e monitorizagdo durante e apds o treino, sendo otimizandos com o objetivo de encontrar
um conjunto de hiperparametros, que em conjunto produzam o melhor resultado final. Para esse efeito
sdo definidos os seguintes hiperpardmetros: funcdo de comissdo, optimizador (descida do gradiente,

impulso e Adam), dropout, tamanho do lote, entre outros.
2.10.1 FUNCAO DE COMISSAO

A funcdo de comisséo, avalia a inconsisténcia entre o valor obtido y com o valor esperado y em cada
amostra de dados. Quanto maior for a diferenga entre o valor estimado em relagdo ao valor da predicéo,
maior serd o valor de comissdo, ou por outro lado, quanto menor a diferenga, menor serd o valor de
comissdo. Como o objetivo é diminuir a diferenga entre y e y, € necessaria uma fungao de comisséo que
penalize o modelo durante o treino nas sucessivas iteracdes, de forma a baixar o valor de comissdo. Uma
comissdo muito elevada por toda a rede durante o treino, provoca um ajuste significativo nos pesos para
estimular a penalizacdo, em contrapartida, se o valor for baixo poucas alteracbes aos pesos serdo
realizadas porque a rede em si ja se esta a comportar bem [52].

2.10.1.1 FUNCAO DE COMISSAO ENTROPIA CRUZADA

A funcdo de comissdo entropia cruzada (Cross-Entropy Loss Function) mede as diferencas entre duas
distribuigdes probabilisticas para uma determinada classe, entre os valores esperados e os obtidos. Como
0 objetivo é obter um modelo que consiga estimar com elevada probabilidade uma classe pretendida (e
consequentemente uma baixa probabilidade para a outra classe hum problema binério ou outras classes
para um problema de multiclasse), a funcéo de comisséo entropia cruzada penaliza o modelo com base
no valor da diferenca entre o valor obtido com o valor real esperado. Quando maior for a diferenca,
maior sera o valor de comissao e por isso uma maior penalizagao sera aplicada, o que leva a que mais

ajustes sejam efetuados. Por outro lado, quanto menor a diferenca, mais baixo sera o valor de comissao
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e por isso, menos ajustes serdo considerados. Um modelo perfeito tem um valor de comissdo de entropia
cruzada de 0.

E definida pela equagio (2.7) em que C corresponde o nimero de classes, t; corresponde a classe

verdadeira e P; refere-se ao valor de predi¢cdo de saida do neurénio compreendido entre o conjunto [0,1].
C=x

CE = — Z t;log(P) = t;log(P,) — (1 — t)log (1 — P) @7

i=x
2.10.2 DEScCIDA DO GRADIENTE

Para realizar o ajuste dos parametros durante o treino é utilizada uma funcdo de comissdo que penalize
o valor da fung¢do como explicado na sec¢do 2.11.1. Existem varios métodos que otimizam a funcao de
comissdo de forma iterativa, os métodos mais genéricos sdo a descida do gradiente (Gradient Descent)
e 0 Adam. O primeiro realiza ajustes gerais aos parametros de acordo com uma taxa de aprendizagem
com o proposito de minimizar a fungdo de comissdo. Os ajustes 6timos aos parametros, resultam da
medi¢do dos gradientes locais da fung¢do de comissdo em relagdo ao vetor 0. O vetor 0 € iniciado com
parametros aleatorios, sendo realizados pequenos ajustes seguindo a dire¢do descendente do gradiente
até chegar ao minimo valor de comissdo tal como ilustrado na figura 2.15. A taxa de aprendizagem é
um parametro importante na descida do gradiente e € de dificil determinacdo. Se for adotada uma taxa
muito alta pode levar a uma situagdo de divergéncia, em que nunca se encontrem minimos locais ou
globais, com a possibilidade de piorar em relagdo a posicdo inicial potenciando o sobreajustamento
(figura 2.16a). Por outro lado, uma taxa baixa pode levar a uma convergéncia lenta aumentando o tempo
de computacdo (figura 2.16b).
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Figura 2.15 — llustragdo do processo de descida do gradiente [42].
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Figura 2.16 — llustracdo do impacto da taxa de aprendizagem na descida de gradiente [42]. (a) Taxa de aprendizagem alta; (b)
Taxa de aprendizagem baixa.
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Em alternativa pode ser escolhida, de forma aleatdria, uma pequena amostra do conjunto de treino, em
vez de se utilizarem todos os exemplares do conjunto de dados em cada iteragdo. No entanto, apesar de
pequena, o gradiente obtido serd uma boa aproximacdo ao valor obtido se fosse utilizado todo o
conjunto. Este tipo de algoritmo é chamado de descida do gradiente estocastico (Stochastic Gradient
Descent). Este procedimento pode ser mais lento, particularmente em conjunto de dados de grandes
dimensdes, mas tem sempre a garantia de convergir antes de analisar todos os dados de treino e ira

ajustar com mais frequéncia os parametros.
2.10.3 IMPULSO

O método de impulso (Momentum) acelera a descida do gradiente estocastico na dire¢do relevante,
através da utilizacdo de uma fragdo do impulso (y) da ultima atualizacdo realizada (t-1) para o estado
atual (t). A regra de atualizacdo do método impulso é dada pela equacdo (2.8). O valor de vy esta
compreendido entre [0, 1] e por norma é inicializado a 0.9 ou um valor semelhante. E multiplicado por
V¢, que corresponde a Gltima atualizacdo da variavel 6, a qual corresponde a parametros como 0s pesos,
as tendéncias ou as ativacdes. A variavel n indica a taxa de aprendizagem e a variavel L(6) é a funcdo
de comissao que se pretende otimizar.

Ve = YVp1 + NVL(0)

(2.8)
Oir1 = 06— vt

2.10.4 ADAM

O método Adam [53] determina também uma taxa de aprendizagem adaptada para cada parametro e
preserva o decaimento exponencial médio dos gradientes no primeiro momento v, e 0 decaimento
exponencial médio dos gradientes passados no segundo momento m;, sendo esta calculada pelas
equacdes em 2.9. A variavel £ é uma constante de baixo valor e geralmente assumido a 1078 e tem a
funcao de evitar divisdes por zero. A taxa de aprendizagem é representada pela variavel n e 6, parametro

com as atualizagdes dos calculos ao longo do tempo.

Or41 = 0 — # T my (2.9)
t

2.10.5 DRoPOUT

As CNN e as FCN tém um elevado numero de pesos a serem treinados, 0 que pode levar ao
sobreajustamento. A solugdo encontrada foi a implementacdo da técnica “dropout”, introduzida por
Srivastava [54], a qual é implementada apenas durante a fase de treino. Em cada iteragéo do treino, todos
0s neurdnios (excluindo os neur6nios da camada de saida) ttm uma probabilidade de serem
temporariamente ignorados durante esse passo, mas poderdo estar ativos no passo seguinte como

ilustrado na figura 2.17. A implementacdo do “dropout” permite que o modelo obtido seja menos
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sensivel a pesos especificos na rede e fica menos sujeito a sobreajustamento apesar de aumentar o tempo
de treino [54].

Figura 2.17 — llustragdo do efeito “dropout” numa rede neuronal. Esquerda: Rede neuronal padrdo com 2 camadas ocultas,
Direita: Exemplo da aplicagdo do “dropout” na rede da esquerda [54].

2.10.6 DIMENSAO DO LOTE

A dimenséo do lote (Batch Size) corresponde ao numero de dados que integram uma iteracdo de treino
para realizar uma atualizagdo dos parametros do modelo. Este parametro € utilizado pela incapacidade
de memoria na utilizagéo de todo o conjunto de dados para o treino de uma rede de uma s6 vez, por isso,
€ necessario realizar o ajuste sucessivo dos parametros com conjuntos mais pequenos. O conjunto de
dados é dividido em lotes tornando o processo mais rapido e com menor memoria necessaria para a
realizacdo do treino. Se for estabelecido um lote pequeno pode levar mais tempo a encontrar uma
solucdo 6tima do algoritmo, enquanto, um lote muito grande pode levar a degradacéo significativa da
qualidade do modelo. O lote estabelecido vai ainda determinar o nimero de iteragdes necessarias em
cada época, sabendo que todas as imagens tém de passar pela rede em cada época. A escolha do tamanho
ideal é obtida pela andlise nos resultados obtidos na otimizacdo da rede, por norma os valores de 16, 32

ou 64 dados costumam ser bons valores de partida.
2.11 TENSORFLOW

As estruturas destinadas ao DL sdo fundamentais para a continua investigacao e utilizacdo das diferentes
arquiteturas acima mencionadas. As estruturas tém de permitir a capacidade de criar arquiteturas,
manusear com facilidade os dados que serdo usados para o treino dos modelos e sem a necessidade de
entrar em detalhe com algoritmos, visto que, as ferramentas e bibliotecas que dispéem séo para facilitar

€SSe Mesmo Processo.

O trabalho desenvolvido neste estudo foi construido sobre a estrutura Tensorflow [7], com linguagem
Python. O Tensorflow é uma estrutura de apoio ao DL de livre acesso desenvolvida pela Google. Esta
concebida de uma forma de féacil compreensdo, com suporte da comunidade e de eficiente
implementacdo de diferentes métodos, funcdes, técnicas e algoritmos para a constru¢do de uma rede
neuronal. Uma das maiores particularidades do Tensorflow, é a capacidade de computacdo em paralelo

de forma eficiente em diferentes dispositivos. Esta situacdo € de extrema importancia para o treino com
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maultiplas placas gréaficas permitindo 0 armazenamento dos esquemas de otimizacéo dos hiperparametros
em diferentes dispositivos. O Tensorflow agrega ainda uma ferramenta web de visualizagdo chamada
TensorBoard. Esta ferramenta permite visualizar os hiperpardmetros estatisticos utilizados durante o
processo de treino e ajuda na compreensdo e interpretacdo durante o processo de otimizagdo de uma
rede, permitindo a visualizacao dos efeitos diretos nos ajustes realizados. Desde 2019, com a introducéo
do modo ‘eager’ no Tensorflow2, € possivel avaliar as operagdes no imediato sem ser necessario a
construcdo de gréficos. Inclui ainda a biblioteca Keras, que é uma interface de programacdo de
aplicaces, desenvolvida em Python, que simplifica o treino de redes neuronais e tem total acesso as

funcionalidades do Tensorflow, Theano ou Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK).

No dmbito da observacao da Terra, os dados sdo processados e visualizados em sistemas de informacéo
geografica (SIG). Os SIG mais utilizados e conhecidos, nomeadamente o ArcGIS a nivel comercial e 0
QGIS a nivel de acesso livre, sdo ferramentas que suportam as estruturas de DL acima mencionadas no
tratamento de dados. O ArcGIS, tem incorporado ferramentas da extensdo Image Analyst [55] que
suporta 0 Tensorflow, Keras, Python e CNTK. O QGIS, faz uso do conjunto de ferramentas Orfeo
ToolBox [56] destinado para ML e o OTBTF [57] que conjuga o Orfeo ToolBox com a estrutura

tensorflow destinado ao DL no &mbito da detecdo remota.
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3 Dados e Métodos

3.1 AREADEESTUDO

A area escolhida para a realizagdo do estudo de segmentacdo de imagem foi a vila de Samora Correia e
a regido envolvente por ser caracterizada por uma area urbana e rural (figura 3.1). Nestas zonas
geograficas, o clima é temperado, com verdo quente, seco e o inverno é fresco, com precipitagdo. Nas
margens do rio Sorraia encontram-se vastos campos de arroz, tomate e girassol representativos da
cultura temporéaria. Como culturas permanentes de regadio, na regido urbana de Samora Correia podem
ser encontradas predominantemente arvores de frutos frescos e secos. Deste modo, podemos analisar
em simultaneo a qualidade da segmentacdo para classes de ocupagdo do solo com comportamentos

espetrais e formas geométricas distintas.
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= False Northing: 0,0000
[ ortofotos Utiizadas Central Meridian: -9,0000

Scale Factor: 0,9996
Latitude Of Origin: 0,0000
Units: Meter

Figura 3.1 — Localizacio da Area de Estudo mostrando as ortofotos usadas neste estudo.

3.2 DADOS IMAGEM

As imagens usadas no estudo foram ortofotos com resolucéo espacial de 50 cm e uma dimenséo de
14 334 x 9 334 pixeis com 4 bandas espectrais RGB mais 1V. Os ortofotomapas foram produzidos a
partir de um voo realizado em junho de 2018 e disponibilizados pelo IFAP. O sistema de coordenadas
adotado é o sistema ETRS89/Portugal TM06 (EPSG: 3763).
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3.3 CLASSES DE OCUPACAO DO SOLO

Neste estudo, foram consideradas 5 classes de ocupacdo do solo, representadas na tabela 3.1, que
correspondem as seguintes entidades geoespaciais: telha vermelha, vias, edificios industriais, culturas

permanentes e caminhos agricolas.

Tabela 3.1 — Identificacdo das classes de ocupacdo do solo por valores numéricos.

Categorico Telha Vias Edificios Culturas Caminhos Agricolas
Vermelha Industriais Permanentes
Classe 1 2 3 4 5

As classes de ocupacdo foram identificadas e digitalizadas nos ortofotomapas por alunos do primeiro
ciclo de Licenciatura em Engenharia Geoespacial. Esta operacdo foi realizada no software ArcGIS
diretamente sobre as ortofotos com a delimitacdo das entidades representadas na tabela 3.1 em forma de
poligonos, tal como ilustrado na figura 3.2. A cada poligono foi atribuido como atributo a classe

correspondente em formato texto tendo estes sido exportados em formato vetorial (shapefile).

Os poligonos de ocupacdo do solo foram posteriormente convertidos em formato matricial (raster) e
codificados de acordo com os codigos da tabela 3.1. Cada ortofotomapa tem associado uma imagem
codificada com a ocupagéo do solo (figura 3.2) que foi designada por méscara. Estas mascaras (y),
criadas conjuntamente com a ortofotos (x), formam o conjunto (X, y) para o treino dos modelos de

classificacdo.

Figura 3.2 - Amostra da produgdo e transformagdo das mascaras para formato matricial.

Obtidas as méscaras das 6 ortofotos, a representatividade das diferentes classes de ocupagéo do solo
delimitadas na area de estudo foi quantificada pela quantidade de poligonos identificados (figura 3.3) e
ainda pelo n° de pixeis correspondente a cada classe (figura 3.4), dado que este estudo tem por base uma

classificagéo ao nivel do pixel.
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Figura 3.3 — Representatividade das classes nos conjuntos de dados por n° de poligonos.

Representatividade das Classes nas ortofotomapas pelo n2 de Pixeis em percentagem
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Figura 3.4 — Representatividade das classes nos conjuntos de dados por n° de pixeis.

As figuras 3.3 e 3.4 ilustram que as ortofotos 110, 130, 220 e 240 s&o as que apresentam um melhor

equilibrio de representatividade das 5 classes apesar de algumas excec¢des. As ortofotos 210 e 230

contém na sua quase totalidade apenas a classe Caminhos Agricolas. Estas representacfes foram

igualmente importantes na distribuicdo dos dados pelos diferentes conjuntos que integraram o treino, a

validagdo e a avaliagdo dos modelos de classificacdo obtidos.

3.4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho foi programada de acordo com os elementos presentes: i) a arquitetura

utilizada na construgdo dos modelos e as suas caracteristicas, ii) 0s conjuntos de dados disponiveis e 0

seu tratamento e pré-processamento, iii) as diferentes abordagens no uso dos dados e na estrutura da

rede para a construcdo dos modelos de classificacdo (tabela 3.4) e iv) a avaliagdo dos resultados obtidos.
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O procedimento adotado seguiu as normas padrdo de classificacdo supervisionada. Na Figura 3.5 é
apresentado o fluxograma da metodologia desenvolvida neste estudo com a atribuicdo de cores distintas
as diferentes etapas, sendo cada uma delas aprofundada na respetiva seccdo. Este estudo teve inicio com
a aquisicdo dos dados tal como explicado nas seccOes 3.2 e 3.3, que permitiu a obtencédo, apds o devido
tratamento e pre-processamento necessario para o treino dos modelos, do conjunto de dados (x, y). De
seguida, o conjunto de dados foi separado em dados de treino e dados de teste. Os dados de treino sdo
decompostos em dados de treino propriamente ditos, 0s quais sdo observados pela rede, e em dados de
validacdo, os quais servem para ajustar os parametros ao longo do treino. Os dados de teste servem para
avaliar, com suporte a métricas, o desempenho do modelo ap6s o treino ter finalizado e a validacdo ou

nao do mesmo.

Antes da entrada dos dados na rede foram definidos os hiperpardmetros que definiram a estrutura da
rede e os hiperparametros de treino. Seguiu-se a fase de treino do modelo e aquando do fim do mesmo
foram gerados mapas de classificagdo e relatorios para realizar uma primeira avaliacdo do desempenho
do modelo. Registados os resultados foi avaliada a necessidade ou ndo de uma melhoria que envolvesse
diferentes abordagens no conjunto de dados ou no processo de treino. Ap6s o modelo ser validado por

esses testes foi obtido e guardado o modelo final.
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¥

[ Tratamento e Pré — ]
Processamento dos Dados
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—1f de Dados —F Legenda:
Dados de Dados de

Definigdo dos
3 Treino Teste [] Secgdo3.2

Parametros da
’—‘—‘ Secgdo 3.4.1
Rede Entrada dos Dados na Rede I:I s

. [] Seccdo3.4.2

[] Secgdo3.43
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e3.4.7
Mapas de Modelo Avaliagdo Bl seccfod
Classificacdo do Modelo

Figura 3.5 — Fluxograma das diferentes fases que compdem a metodologia adotada neste estudo.

3.4.1 ARQUITETURA DA REDE

A rede implementada neste estudo foi baseada na U-Net proposta por Ronneberger et al. [29]. A
arquitetura desta rede foi descrita na seccdo 2.9 e ilustrada na figura 2.14. A construcdo da rede foi
desenhada utilizando a biblioteca Keras 2.3.1 sobre a estrutura Tensorflow 2.3.0 em linguagem Python

3.7. Para este estudo foram adotadas algumas alteracGes representadas na figura 3.6.
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Figura 3.6 — llustracdo da arquitetura U-Net usada neste estudo com base no modelo utilizado por Ronneberger et al. [29].
A primeira alteracdo, foi a reducdo da profundidade das camadas em cada etapa da rede para metade. A
razdo advém de melhorar a proporcao entre a profundidade da rede e a quantidade de dados de treino,
dado que numa rede muito profunda treinada com poucos dados pode facilmente ocorrer um

sobreajustamento a esses dados, e ainda de reduzir o tempo de processamento.

Outra alteracdo efetuada consistiu na alteragdo do pardmetro preenchimento (‘padding = same’) de
forma a ndo serem removidos pixeis nos limites das imagens em cada processo de convolugédo e a se

manterem as dimensdes de saida do modelo iguais as de entrada (256 x 256 pixeis).

Em todos os blocos de convolucdo da rede entre cada dois processos de convolucgdo foi adicionada uma
camada de Dropout. Esta adicdo, tal como explicado na sec¢do 2.10.5, é importante para prevenir a
ocorréncia de sobreajustamento. O valor de Dropout adotado foi de 10 a 30%, comegando o primeiro
bloco em 10% e aumentando o valor a cada dois blocos de convolugéo até ao ultimo bloco do caminho
descente da arquitetura com 30%. O valor do Dropout durante o caminho de expansdo até a ultima
camada da rede foi diminuindo a cada dois blocos de convolugéo até aos 10%. A alteracao gradual deste
valor ao longo da rede garante que ndo sejam eliminados elementos importantes durante o treino por
causa do modelo ainda néo ser suficientemente robusto ou ndo ter sido treinado o suficiente para realizar

com elevada confianca a discriminacdo dos elementos Uteis e ndo Gteis para o treino a cada iteracao.

A Ultima alteracdo ocorre na Ultima camada da rede com a redugdo de duas camadas para uma e, por
consequente, a alteracdo da funcdo de ativacdo ndo linear de softmax para sigmoid. Esta alteracdo foi
necessaria por se pretender obter um modelo de classificacdo para cada classe e ndo um Unico modelo
para todas as classes, sendo por isso, uma classificacdo binaria ao contrario de uma multiclasse. Esta

mudanca para apenas uma camada de saida € possivel pela utilizagdo da funcdo de ativagdo sigmoid.
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Deste modo, em vez do pixel de saida p(x, y) pertencer a classe com maior probabilidade p;; como
acontece com a funcdo softmax, com a fungdo sigmoid o pixel pertence a classe em estudo se a sua
probabilidade for superior a um patamar A estipulado (por norma 50%) e é considerado como fundo se

estiver a baixo desse patamar, tal como demonstrado na equacéao 2.6.
3.4.2 TRATAMENTO E PRE - PROCESSAMENTO DOS DADOS

Nesta fase foram realizadas varias operacfes para preparar e organizar os dados para o treino dos
modelos de classificagdo. Como se pretendia treinar modelos para cada classe em estudo, antes da
constituicdo dos conjuntos de dados de treino e validacgdo, foi realizada a separacdo das mascaras por

classe obtendo para cada ortofoto 5 mascaras correspondentes a cada uma das classes.

Um dos problemas principais a resolver nesta fase foi a grande dimenséao das ortofotos (14 334 x 9 334
pixeis). Esta dimensdo impossibilitava o treino de modelos devido a limitagBes de meméria do
computador e da unidade de processamento grafico. Para lidar com imagens de grandes dimensdes foi
realizado o corte das imagens originais em diversos blocos (‘patches’) com dimensdes mais pequenas
(256 x 256 pixeis). O corte foi realizado seguindo 0 mesmo processo para as imagens e mascaras

garantindo a integridade do par (X, y).

Com as dimensfes das imagens e mascaras reduzidas foi realizada uma limpeza com o objetivo de
remover 0s dados que ndo continham representadas as entidades geoespaciais em estudo ou tinham uma
representacdo insignificante no contexto espacial da imagem. Apos esta operacdo a representatividade

de cada classe em cada ortofotomapa encontra-se descrita na tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Representatividade das Classes em nimero de imagens (256 x 256 pixeis x 4 bandas) apds tratamento dos

dados.
Classe Telha Vias Edificios Culturas Caminhos
Vermelha Industriais Permanentes Agricolas
110 490 490 110 109 706
130 408 401 295 158 302
210 11 4 10 0 1217
220 368 333 114 90 693
230 5 0 0 0 1554
240 468 420 135 100 537
Total 1750 1648 664 457 5009

3.4.3 DADOS DE TREINO, VALIDAGAO E TESTE

De acordo com os dados disponiveis e com o objetivo de construir modelos com capacidade
generalizadora foi adotada a estratégia de utilizar quatro ortofotos, preferencialmente adjacentes, como
dados de treino, e dois ortofotomapas como dados de teste. Contudo, como a distribuicdo dos dados
disponiveis para treino ndo é semelhante para todas as ortofotos e, em alguns casos, é até insuficiente,

foi importante treinar os modelos com o maior nimero de dados possivel.
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Foram obtidos dois modelos para cada ortofoto alternando a sua utilizagdo como dado de treino e teste

para evitar que o modelo observasse no processo de treino a ortofoto a classificar.

Na maior parte dos processos de treino realizados, as ortofotos 201, 202, 203 e 204 foram utilizadas
para formar os dados de treino e as ortofotos 110 e 130 para os dados de teste. Em duas situa¢des foram
adotadas, para as classes Culturas Permanentes e Caminhos Agricolas, distribuicdes diferentes dos
conjuntos de dados, devido ndo sé a reduzida quantidade de dados de treino, bem como para avaliar a

capacidade generalizadora em contextos distintos.

Foi também realizado um aumento de dados aplicado ao conjunto de dados de treino antes do processo
de treino. Foram adotadas as transformacdes realizadas por Ronneberger et al. [29], tal como explicado
na seccdo 2.5 incluindo rotacdes e deformacéo elastica ilustrada na figura 3.7. As rotagdes realizadas
foram de 90° com sentido aleatorio e para a deformacéo elastica foi realizada sobre uma grelha de pontos
na regido central de cada imagem onde foram aplicados numa primeira fase deslocamentos em dx(X,y)
= rand(-1, +1) e dy(x, y) = rand(-1, +1) com uma distribuicdo uniforme pela grelha. De seguida, 0s
campos 0x e dy sofreram uma deformag¢do com um valor intermédio de desvio padrao ¢ (em pixeis) e
os campos foram multiplicados por um fator de escala o que controlou a intensidade da deformag@o.

Imagem Imagem ¢/ transformacao elastica Mascara Mascara ¢/ transformacao elastica
0 0

50

200

250 =

100 200

Figura 3.7- llustracdo da aplicacdo da deformacéo elastica nos dados de treino.

3.4.4 METODO DO TREINO DA REDE

A metodologia de treino segue o diagrama retratado na figura 3.8. A abordagem principal adotada foi a
inicializacdo do treino com o0s pesos do modelo aleatoriamente inicializados. Os dados de treino foram
transformados em matrizes, para de seguida serem agrupados em tensores cumprindo com as
configuragdes do Tensorflow com as dimensbes (N, H, W, B) onde, N corresponde a quantidade de
dados, H e W as dimensdes da imagem em comprimento e em largura, respetivamente, e B ao nimero
de canais das matrizes, que no caso de imagens corresponde as bandas. Foram utilizadas para 0s testes

as quatro bandas das imagens (RGB + 1V) e apenas uma para cada mascara.
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Figura 3.8 — Metodologia usada no treino dos modelos.
Os dados de treino antes de entrarem na rede foram separados entre 0 conjunto de treino e conjunto de
validagdo numa proporcdo 85/15% ou 80/20% respetivamente através do método train_test split
(biblioteca Scikit-learn). A utilizacdo destas duas propor¢bes deveu-se pela quantidade de dados
distintos em cada classe possibilitando para algumas acrescentar mais dados de validacdo dado o nimero
muito aceitavel de dados de treino existentes. O conjunto de validacdo é o responsavel pela avaliacdo
do modelo ao longo do treino e pelo, consequente, ajuste dos hiperparametros até se obter um modelo
robusto, ndo sendo este usado para o treino do modelo. Os dados de teste previamente definidos para
cada classe representam em todo o conjunto de dados 20 a 30% e serdo usados apds 0 modelo ter sido
treinado para avaliar a performance do modelo com suporte das métricas precisao, revocacao e F1-score
adotando o método Holdout. Este método apesar de ndo envolver todos os dados disponiveis para o
treino dos modelos é importante para a concretizacdo do objetivo deste estudo, que consiste na
capacidade de generalizagdo dos modelos obtidos, uma vez que alguns destes dados ndo foram
visualizados pelo classificador nem influenciaram o ajuste dos hiperpardmetros durante o treino. Antes
do treino é realizada uma operacéo simples de normalizacdo. Para cada imagem os seus valores foram
divididos por 255 ficando compreendidos entre 0 e 1. A normalizacdo é necessaria porgque no processo
de treino de uma rede, os pesos vao ser multiplicados e as tendéncias serdo somadas aos dados de entrada
de forma a provocar ativagdes que se propagem na rede para treinar o modelo. Durante este processo é
importante que cada caracteristica tenha intervalos similares evitando que os gradientes (valores obtidos

das operacdes) fiqguem fora de controlo impossibilitando o treino.

Dado o tempo exigido para o treino destes modelos, o treino decorreu até ndo ser ativado o critério de
paragem. Este consistiu, num limite de épocas estipuladas antes do treino comecar ou, se ao fim de 5
épocas o erro de comissdo de validagao ndo baixou o que significa que o modelo ndo estava a melhorar

e por isso termina o treino.
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Durante o treino foram guardados os pesos da época que originava os melhores resultados, desta forma
se o treino terminasse numa época para a qual as métricas ndo fossem satisfatorias quando comparadas

com as das épocas passadas, este parametro assegurava que o modelo guardado era o mais robusto.

Na tabela 3.3 estdo presentes 0s hiperpardmetros adotados para o treino e caracterizacdo da rede.

Tabela 3.3 — Valores dos hiperpardmetros para cada modelo de classificacéo.

Hiperparametros de Treino Valores
Epocas 10a15
Tamanho do Lote 16

Funcéo de Comisséo BinaryCrossEntropy
Optimizador Adam
Dropout 10 a 30%
Inicializador dos Pesos He normal
Tamanho das Imagens (256 x 256)
Funcdo de ativacdo RelLU
Dimensdes do filtro (3x3)
Preenchimento nos limites na convolugédo Same

Foi utilizada uma funcionalidade do Tensorflow chamada de Tensorboard que consiste numa aplicacéo
web acedida por um servidor local que permite, durante e apds o treino, avaliar a performance do modelo
ao longo das iteracdes e épocas. O Tensorboard fornece, em histogramas, as métricas desejadas para
avaliar o comportamento do modelo permitindo identificar problemas, como por exemplo o

sobreajustamento.
3.45 METRICAS DE AVALIACAO

Os modelos finais obtidos foram avaliados por comparacdo do resultado final da segmentacdo com a

ocupacao do solo de uma ortofoto que o classificador néo viu.

Nesta avaliacdo cada pixel pode ser denominado como verdadeiro positivo (VP) ou falso positivo (FP),
quando é corretamente ou incorretamente classificado como a classe em causa. No que toca aos pixeis

do fundo, podem ser designados de verdadeiros negativos (VN) ou falsos negativos (FN).

As métricas usadas para fazer a avaliacdo foram o F1-score, a revocacao e a precisdo, tendo sido obtidas
utilizando o método classification_report da biblioteca Scikit-Learn que realiza a os calculos destas

métricas ao nivel do pixel e fornece os resultados sobre a forma de um relatdrio.

O F1-score, € uma média ponderada da preciséo e da revocacdo, com igual peso aos dois valores. Varia
entre 0 e 1, quanto mais tender para 1 mais proximo € a segmentacao obtida com a esperada.

Precisdao X Revocagao
F1 Score =2 X — ~ (3.1)
Precisao + Revocagao
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A métrica de revocacgdo avalia a similitude direta entre a segmentacdo obtida com a méascara definida
porque, interpretando a sua férmula de célculo (3.2), é a fragdo dos (\VVP) entre a unido dos (VP) e 0s

(FN). Assim, a revocagdo mede a capacidade do modelo em encontrar todos 0s verdadeiros positivos.

Revocagao = L 3.2)
VP + FN
A métrica de precisdo (3.3) mede a capacidade do modelo em classificar um pixel positivo sendo
negativo, ou seja, a fracdo dos (VP) entre a unido dos (VN) e (FN).
Precisao = L (3.3)
VP + FP
Outra métrica muito usada para problemas de segmentagdo semantica é a média da intercessao sobre a
unido (mloU) representada pela equacdo 3.4. Na equagdo 3.4, C corresponde ao numero de classes,
ly. N .| é a intercessao entre a segmentacao real y e a segmentacdo obtida § por classee y. U y. é a
unido entre a segmentacao real y com a segmentacédo obtida § por classe. Esta métrica foi apenas usada

para avaliar o treino do modelo.

C
1 ny
mloU = — lyC—}ZA (3.4)
C Lilycv gl

A avaliacdo do modelo foi efetuada em dois passos. A primeira avaliagdo tem como objetivo uma analise
inicial ao desempenho do modelo para determinar se precisa ou ndo de ser ajustado. Foi realizada a
aplicacdo do modelo sobre os dados de teste de dimensdes 256 x 256 pixeis onde esta presente a classe
em estudo. Cada imagem obtida da aplicacdo do modelo, é composta por probabilidades e foi definido
um patamar de A = 50% que delimitou que pixeis pertencem a classe em estudo sendo representados a
branco (valor 1) e os que ndo fazem parte da classe, e por isso pertencem ao fundo representados, a preto
(valor 0). O relatdrio com o resultado das métricas (F1-score, precisdo e revocagdo) é obtido utilizando

a predicdo nos dados de teste em comparacdo com a ocupacado do solo real representada nas mascaras.

A segunda avaliagdo € mais robusta e pretende avaliar a capacidade do modelo sobre toda a dimenséo
da ortofoto de teste com e sem a respetiva classe de ocupagdo do solo representada ao contrario da
primeira avaliacdo. Para avaliar a capacidade do modelo numa &rea equivalente das ortofotos, 0 modelo
ndo pode ser aplicado diretamente sobre toda a regido porque o treino foi realizado sobre imagens de
dimensdes 256 x 256 pixeis com um contexto espacial bastante distinto. O método adotado foi o corte
das ortofotos em imagens de 256 x 256 pixeis, seguido da aplicacdo do modelo sobre as mesmas e a
predicdo obtida foi alocada a mesma localizagdo para ndo existir deslocamento de posi¢do durante o
processo. Este método permitiu visualizar e analisar a aplicacdo do modelo sobre toda a regido da/s
ortofoto/s de teste e igualmente produzir o relatério com o resultado das métricas.
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3.4.6 AJUSTE NOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Avaliados os resultados obtidos pelos modelos, foram realizados certos ajustes ou aplicados alguns
métodos para tentar melhorar o resultado originalmente obtido. A calibrag&o dos hiperparametros € uma
abordagem a realizar porque é muito provavel que os hiperparametros definidos inicialmente ndo sejam
os adequados, por isso, foram ajustados ligeiramente principalmente o tamanho do lote e 0 nimero de

épocas, consoante os resultados obtidos ap6s o treino.

Outro ajuste realizado foi a alteracdo da constituicdo das ortofotos nos conjuntos de treino, validagéo e
teste, uma vez que a representatividade de algumas classes € bastante reduzida como explicado na sec¢éo
3.3.

3.4.7 DIFERENTES ABORDAGENS REALIZADAS

Foram realizados testes iniciais sobre os dados adquiridos e tratados sem qualquer abordagem especial,
seguindo a arquitetura definida na sec¢do 3.4.1 para validar o modelo U-Net adotado para segmentacao
semantica de entidades de ocupacdo do solo e tomar os resultados obtidos como pontos de partida a
serem melhorados (AL, ver Tabela 3.4). Testado o modelo nas diferentes classes em estudo e validada
a sua aplicabilidade, procedeu-se & aplicacdo de métodos atrds mencionados incluindo o aumento de
dados em (A2) avaliando diferentes técnicas usadas por Ronneberger et al. [29]. Analisando 0s
resultados em (A2) e com o objetivo de tirar mais conclusdes sobre o impacto do aumento de dados na
classificacdo, foram usados os mesmos dados de treino (ap6s o aumento de dados) e teste em (A2) e
ainda os pesos treinados em (A1) para a inicializacdo dos pesos do treino em (A3). Com a necessidade
de obter modelos mais generalizados procurou-se na abordagem (A4) através da TL de pesos ja treinados
do conjunto de dados Imagenet e a incorporacdo do modelo VGG16 no modelo U-Net adotado neste
estudo, com diferentes filtros na aquisicao de caracteristicas nas imagens fornecidas a rede. Finalmente,
com todos os modelos adquiridos fez-se o teste de juncdo dos modelos obtidos em (A2) e (A3) para cada
classe com o intuito de melhorar a exatiddo das predi¢@es (A5). O processo de juncdo (A5) toma os dois
modelos e ambos séo aplicados sobre 0 mesmo conjunto de dados para determinar o peso de cada modelo
na juncdo que permita obter o melhor valor de F1-score. Essa operacéo foi realizada sobre um processo

iterativo considerando o intervalo de pesos [0,1].

Em todas as abordagens descritas na tabela 3.4 foram utilizadas as ortofotos com as 4 bandas espectrais
RGB + IV apresentadas na sec¢do 3.2 exceto, para a abordagem (A4) pela incompatibilidade com os

pesos do Imagenet que limitam as imagens as bandas RGB.
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Tabela 3.4 — Resumo das abordagens realizadas.

Abordagem Procedimento Caracteristicas Objetivo
Al Classificagdo do modelo Variéveis: dados Avaliar o desempenho da
U-Net sem aumento de originais das 6 arquitetura nas diferentes
dados ortofotos; entidades geoespaciais sem
Modelo U-Net. ajustes; ponto de partida
dos resultados para a
classificagdo com dados
nunca vistos em treino.

A2 Classificacdo do modelo Variaveis: dados Entender o impacto do
U-Net com aumento de | originais das 6 ortofotos aumento de dados na

dados (com aumento de dados generalizagéo e
no conjunto de treino); performance na predigéo
Modelo U-Net dos modelos obtidos para

cada entidade.

A3 Classificagdo do modelo Variéveis: dados Avaliar o impacto da
U-Net com inicializacdo | originais das 6 ortofotos | inicializag&o do treino com
dos pesos treinados em | (com aumento de dados | pesos ja treinados em vez

Al no conjunto de treino) e | de aleatdrios (Abordagem
modelos treinados; A0l e A02).
Modelo U-Net
A4 Incorporacgdo do modelo Variaveis: dados Perceber se a incorporacao
VGG16 no modelo U- | originais das 6 ortofotos | de diferentes arquiteturas
Net e inicializacdo dos | (com aumento de dados apenas no caminho
pesos treinados no conjunto de treino); | descendente do Modelo U-
Imagenet Modelos incorporados Net tem impacto na
Vggl16 e ResNet50 + performance do modelo
Modelo U-Net analisando as métricas e 0s
mapas de classificacdo.
A5 Junc¢do de multiplos Variaveis: dados Auvaliar se a juncdo de
modelos treinados nas | originais das 6 ortofotos | modelos permite obter um
abordagens Al, A2 e A3 | (com aumento de dados | modelo mais robusto e com
no conjunto de treino) e maior capacidade
modelos treinados; generalizadora.
Modelo U-Net

O software utilizado encontra-se descrito na tabela 3.5, realgando que foi baseado principalmente nas
ferramentas do Keras 2.3.1 sobre a estrutura Tensorflow 2.3.0, e nas ferramentas do Python 3.7 e da
biblioteca Scikit-learn v. 0.24.1.
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Tabela 3.5 — Software utilizado neste estudo.

Software

Aplicacdo

ArcGIS Desktop 10.7.1

Visualizacdo dos Dados
Producdo de dados: Producdo das mascaras a complementar as
ortofotos em formato .shp

Matlab R2020a

Tratamento das mascaras: conversao dos dados .shp em ficheiros .tif
Atribuicdo de valores numéricos aos poligonos que compdem as
mascaras

Spyder v.5.0.5 Pré-Processamento dos dados: organizacéo e sele¢do do conjunto de
dados para classificacdo
Aplicacdo de ferramentas de classificagdo (estrutura Tensorflow 2.3.0
e bibliotecas Scikit-learn v. 0.24.1 e Keras 2.3.1
Classificacdo, validacdo
Visualizagdo dos resultados (biblioteca Matplotlib 3.3.4)

Excel 365 Anélise dos dados iniciais

Visualizagdo e Anélise dos Resultados
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados e analisados os resultados dos modelos de classificacdo de acordo com
as diferentes abordagens apresentadas na tabela 3.4. Os resultados sdo apresentados por classe para
facilitar a comparacdo das predicdes em cada abordagem. Sdo apresentados dois resultados em cada
abordagem obtidos da aplicacdo dos modelos sobre duas ortofotos pertencentes aos dados de teste para
avaliar dois contextos diferentes e assim, evitar obter resultados apenas de um s6 contexto geografico.
Durante a apresentacdo dos resultados para cada classe, sdo apresentados os mapas de classificagédo e de
probabilidades, e as respetivas imagens em RGB onde foi aplicado o modelo para uma melhor
interpretagdo visual. E também realizada uma analise das predicdes obtidas para cada classe,
identificando os problemas e analisando a progressdo das predi¢cGes ao longo das cinco abordagens

realizadas.

Para os casos de estudo apresentados neste capitulo, para as classes telha vermelha, vias e edificios
industriais, os modelos foram treinados com as ortofotos 210, 220, 230 e 240, e o0s testes realizados com
as ortofotos 110 e 130. Para a classe culturas permanentes, os modelos foram treinados com as ortofotos
130, 210, 230 e 240, e os testes realizados com as ortofotos 110 e 220. Para a classe caminhos agricolas
os modelos foram treinados com as ortofotos 130, 220, 230 e 240, e os testes realizados com as ortofotos

110 e 210. As ortofotos de teste em cada caso de estudo ndo foram vistas pelo classificador.
4.1 TELHA VERMELHA

Os resultados obtidos para a classe Telha Vermelha nas diferentes abordagens realizadas neste trabalho
constam na tabela 4.1. Os resultados foram similares para os diferentes testes realizados. No primeiro
teste sem aumento de dados, foram registados valores de F1-score de 81 e 84% para as ortofotos 110 e
130 respetivamente, selecionadas como dados de teste. A salientar como resultado da primeira

abordagem (A1) uma revocacao de 95% e uma precisao de 72% para a ortofoto 130.

Tabela 4.1 - Resultados obtidos da classificacdo realizada para duas ortofotos distintas para a classe telha vermelha.

ORTOFOTO DE B REVOCACAO
ABORDAGEM PRECISAO (%) F1-SCORE (%)
TESTE (%)

110 84 84 84
Al

130 72 95 81

110 82 86 84
A2

130 79 92 85

110 82 87 85
A3

130 78 93 85

110 85 82 83
A4

130 80 89 85
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ORTOFOTO DE ~ REVOCACAO
ABORDAGEM PRECISAO (%) F1-SCORE (%)
TESTE (%)
110 83 87 85
A5
130 83 91 86

O valor de preciséo obtido substancialmente mais baixo que o da revocacéo pode ser justificado por:

e Pouco critério do modelo no processo de predicdo, ou seja, facilidade em atribuir um pixel a
classe telha vermelha;

o Entidades no terreno que se assemelham com o tipo de entidade que o modelo pretende
classificar e que sdo classificados como verdadeiros apesar de serem falsos.

o Entidades verdadeiras que ndo constam nas mascaras e por isso, se forem classificadas como
verdadeiras pelo modelo sdo considerados de falsos positivos provocando a diminuicdo da

precisdo e 0 ndo aumento da revocacao.

Para este caso em concreto, apds serem avaliados os locais na ortofoto 130 onde ocorreram os erros de
comissdo, a baixa precisdo ocorre devido ao baixo critério em alguns casos e também a confusdo com
edificios com telhados vermelhos (figura 4.1) e campo de ténis (figura 4.2). Na figura 4.1 encontra-se
ilustrado um dos casos onde na predicdo obtida (dentro do quadrado vermelho a tracejado) estd
segmentada a totalidade de um edificio com telhado vermelho, mas sem a presenca de telhas, o qual ndo
devia constar na classe telha vermelha. Estes dois exemplos aqui representados mostram a dificuldade
da predicdo num contexto geografico complexo em que objetos com valores espetrais semelhantes e

formas idénticas ndo fazem parte da mesma classe.
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Predicao Modelo Al

Méscara
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Figura 4.1 — Visualizagdo da predicédo obtida para a classe telha vermelha apds aplicagdo do modelo em (A1) sobre uma
regido da ortofoto 130 com a respetiva mascara e a predi¢do com tracejado a vermelho a assinalar uma zona mal classificada.

Imagem Méscara Predigado Modelo Al Mapa de classificacdo em probabilidades
: 0 )

100
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200
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Figura 4.2 — Visualizagdo de uma predicéo incorreta e a respetiva imagem, mascara e mapa de classificagdo, com um
retangulo a tracejado a assinalar o local mal classificado.

A visualizacdo das predicdes obtidas na ortofoto 110 revelou que a revocacgdo de 84% em (A1), apesar
de ser um bom resultado, sé ndo foi mais elevada dada a existéncia de uma regido extensa com telhados
de tonalidades distintas da telha vermelha usada como treino, o que provocou nas diferentes abordagens,
uma correta segmentacdo desta regido com impacto na revocacdo e no Fl-score a nivel geral. Um

exemplo da predicdo nesta regido encontra-se representada na figura 4.3.

Imagem Mascara Predigio Modelo A1 Mapa de Classificagio em Probabilidades para AL
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Figura 4.3 — Resultado da predi¢do em (A1), com a respetiva imagem, mascara e mapa de classificagao.
Outra situacdo que também contribuiu para que néo se observasse um valor de revocacéo mais elevado,
foi a presenga de entidades incorretamente classificadas como telha vermelha nas mascaras. Um
exemplo deste tipo de lacunas, esta representado na figura 4.4, em que um armazém € incluido no
conjunto de treino erradamente como telha vermelha. Como o modelo classificou os pixeis onde esse

edificio estd localizado na imagem como ndo sendo telha vermelha levou a diminui¢do do valor da

revocacao.

44



Resultados e Discussdo

Mascara Predicdo Modelol, F1-Score:0.64
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Figura 4.4 — Visualizagdo de uma segmentagdo incorreta na constru¢do da mascara, com a respetiva imagem e predi¢cdo
obtida em (A1) com a indicagdo do F1-score obtido para este exemplo.

Por outro lado, foram identificadas entidades de telha vermelha que deveriam constar nas mascaras, mas
ndo foram segmentadas, tal como ilustrado na figura 4.5 em que os retdngulos a tracejado assinalam

esses locais.

Imagem de Teste em RGB Mascara Predigdo Modelol, F1.Score:0.70
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Figura 4.5 — Visualizagdo de uma méascara incompleta com a respetiva imagem e predi¢do obtida em (A1) com o valor de F1-
score obtido para este exemplar.

O aumento de dados em (A2) e a inicializacdo dos pesos conjugado com o aumento de dados (A3)
permitiu aumentar substancialmente a precisao para a ortofoto 130, de 72% obtidos em (A1) para 79%

em (A2) e 78% em (A3). Esta alteracdo nos resultados implicou 0 aumento do F1-score para 85%.

Nas figuras 4.6 e 4.7 encontra-se representado o resultado da predigdo em (A2) e (A3) respetivamente
sobre a mesma imagem presente na figura 4.3. Embora os resultados globais registados nas duas
abordagens tenham sido semelhantes é possivel observar que a capacidade generalizadora do modelo de
predicdo em (A3) foi muito superior a do modelo em (A2) ndo s6 por ter captado todas as entidades
presentes na imagem selecionada, a excecdo de uma, mas também pela confianga da predi¢do em certos

pixeis ser préxima ou até mesmo de 100%.
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Mascara Predicdo Modelo A2 Mapa de Classificagdo em Probabilidades para A2
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Figura 4.6 — Resultado da predicdo em (A2), com a respetiva imagem, mascara representada e mapa de classificagao.
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Figura 4.7 - Resultado da predigdo em (A3), com a respetiva imagem, mascara e mapa de classificagao.

Quanto a abordagem (A4), os resultados obtidos apesar de similares no F1-score relativamente as outras

abordagens, apresentam uma melhor precisdo, no entanto é evidentes o decréscimo para 82% da

revocacdo para a ortofoto 110, tal como ilustrado na figura 4.8.

Imagem Miscara Predicdo Modelo A4
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Figura 4.8 - Resultado da predicdo em (A4), com a respetiva imagem, mascara e mapa de classificaco.

Mapa de Classificagdo em Probabilidades para A4
o

Para a Gltima abordagem (A5), apenas foi registado para a ortofoto 130 um aumento na precisédo, tendo
sido obtido o valor de 83%, face aos 79% em (A2) e aos 78% em (A3). Em relagdo a predicdo na regido

ilustrada na figura 4.9, no mapa de classificagdo de probabilidade é possivel verificar que esta piorou

em relacdo ao obtido em (A3) apesar da predicdo obtida ser semelhante, em virtude de as probabilidades

nos pixeis classificados como edificios industriais serem mais baixas como mostra a intensidade da cor

amarela.
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Mascara Predi¢do em AS Mapa de classficagdoem probabilidadesem AS

Imagem

Figura 4.9 - Resultado da predicdo em (A5), com a respetiva imagem, mascara e mapa de classificacgao.
Na figura 4.10, sdo apresentados os resultados obtidos para a ortofoto 110 sobre toda a regido que serviu
de base para avaliar a capacidade de predicdo dos modelos, dada a particular dificuldade de predicédo
demonstrada nas imagens antecedentes. O modelo obtido na abordagem (A3) registou a melhor predicao
com um F1-score de 79%, destacando-se com uma margem significativa dos restantes modelos,

enguanto que o valor mais baixo foi verificado para a abordagem (A4) com um F1-score de 58%.

Na figura 4.11, séo apresentadas as predi¢Oes obtidas para a ortofoto 130 para uma regido com uma
distribuicdo mais homogénea de telhas. Dessa forma, os resultados foram muito melhores em
comparagdo com os obtidos para a ortofoto 110, apresentando valores de F1-score bastante similares,
entre os 87 e 89%. Os melhores resultados obtidos tém valores de precisdo de 82% em (Al) e de 85%
em (A3) e (A5). Neste exemplo, 0 modelo gerado em (A4) ja obteve resultados semelhantes aos obtidos
nas outras abordagens. A diferenca de resultados do modelo gerado em (A4) para dois contextos
distintos permite concluir que na ortofoto 130 como as caracteristicas das telhas presentes sdo idénticas
as telhas nos dados de treino os resultados foram equivalentes as outras abordagens, contudo, na ortofoto
110 como as telhas presentes sdo mais variadas nas suas caracteristicas o0 modelo demonstrou ter pouca
capacidade generalizadora obtendo um resultado muito abaixo comparativamente com outras

abordagens.

A diferenga de resultados do modelo gerado em (A4) para dois contextos distintos permite concluir que
0 modelo s obteve uma capacidade de predi¢do ao nivel das outras abordagens para uma regido onde
as caracteristicas das telhas presentes sdo ponde a capacidade de detegdo da entidade telha vermelha é
mais limitada a um certo tipo de telha em rela¢do aos outros, demonstrando ser um modelo com pouca

generalizag&o.
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Predicio em A1, precisio: 0.90, revocagdo: 0.60, f1-score:0.72 digio em A2, precisdo: 0.91 30:0.55, f1-score:0.69

Imagem Madscara

:0.58 Predica AS, precisdo: 0.91, 30:0.63, f1-score:0.75

Figura 4.10 — Resultado das predicdes obtidas para uma regido na ortofoto 110 para as cinco abordagens com indicagdo das
métricas registadas em cada predicéo.

Regido na Ortofoto 130 Mascara Predigdo em Al, precisdo 0.82, revocagdo:0.94, fl-score 0.87
° - B

Figura 4.11 — Resultado das predicdes obtidas para uma regiéo na ortofoto 130 para as diferentes abordagens com a indicacgéo
das métricas registadas em cada predicéo.

4.2 VIAs

Nas cinco abordagens realizadas, o principal problema identificado na predicdo desta classe deve-se aos
problemas de contexto abordados em diversos artigos [58-60], que consistem na dificuldade de

segmentacdo de duas entidades ou objetos semelhantes, mas com finalidade distintas.
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Este problema manifestou-se dado que na regido em estudo estdo representadas vias alcatroadas, que
foram segmentadas corretamente para a elaboragdo das mascaras, mas estdo também presentes parques
de estacionamento, ou outros locais, onde o terreno é igualmente alcatroado, pelo que a semelhanca nas
caracteristicas espectrais destas entidades, cria uma dificuldade ao modelo em discriminar as diferentes
entidades a superficie. Este problema encontra-se ilustrado na imagem 4.12, onde estéo representados
0s mapas de classificacdo com as probabilidades obtidas com as abordagens (Al) e (A2). Os mapas
contém para cada pixel a probabilidade de pertencer a classe vias, quanto mais intenso for o amarelo
maior serd o valor de probabilidade naquele pixel em especifico. Os dois mapas de classificagdo
mostram uma elevada confianca na detecdo das vias, mas estdo também a captar, embora que
parcialmente, partes do estacionamento presente na imagem. Como o limiar de confianga se situa nos
50%, ou seja, na predicdo final os pixeis s6 sdo classificados como vias se tiverem uma probabilidade
superior a 50%, na abordagem (A1) o estacionamento ndo aparece, porgque tem valores a rondar os 10 a
20% (ja sendo valores de alerta), porém em (A2) uma parte do estacionamento ja consta na predicdo

(zonas mais amareladas no mapa) pois apresentam valores superiores a 50%.

Mapa de Classificagdo em Probabilidades para A1  Mapa de Classificagdo em Probabilidades para A2
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Figura 4.12 — Visualizacéo da predigdo em probabilidades obtida dos modelos em (A1) e (A2) com a imagem onde 0s
modelos foram aplicados.

Além da andlise realizada as predicdes registas em probabilidades, foram visualizados os mapas de
ativacdo com as caracteristicas e os elementos recolhidos pelos filtros durante a fase descendente do
modelo. Na figura 4.13 consta uma das varias imagens que pertenceram aos dados de treino e trés mapas
de ativacdo obtidos dos filtros de convolucéo aplicados no primeiro bloco de convolugdo do caminho
descendente da rede, com diferentes elementos realcados da imagem original. Nos mapas de ativagédo
(@), (b) e (c) estdo realcadas caracteristicas resultantes da aplicacdo de diferentes filtros compostos por
pesos. E possivel visualizar que no mapa de ativacéo (a), é captada toda a extenso da via, o que significa
que foi recolhida somente informacéo da via necessaria para o treino correto do modelo contudo, nos
mapas de ativagéo (b) e (c), a via e os terrenos em redor sdo real¢ados. O realce dos terrenos provoca
uma distorgdo do treino correto das vias 0 que levou a situacGes de classificacdo como as obtidas em
4.12.
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Imagem Mapa de Ativagado (a) Mapa de Ativagdo (b) Mapa de Ativagdo (c)
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Figura 4.13 - Visualizagdo da aplicacdo dos filtros de convolugdo sobre uma determinada imagem e os respetivos mapas de
ativacdo (a), (b) e (c) obtidos dessa operacao.

Tabela 4.2 - Resultados obtidos da classificacdo realizada para duas ortofotos distintas para a classe vias.

ORTOFOTO DE REVOCACAO
ABORDAGEM PRECISAO (%) F1-SCORE (%)
TESTE (%)

110 67 64 66
Al

130 61 73 66

110 63 78 70
A2

130 56 86 67

110 68 81 74
A3

130 65 89 75

110 70 79 74
A4

130 54 87 66

110 75 77 76
A5

130 74 82 78

Na abordagem (A1) os resultados obtidos sdo representativos dos problemas identificados tendo sido
obtido um F1-score de apenas 66% (Tabela 4.2). O aumento de dados e a utilizagdo em conjunto dos
pesos em (Al) permitiu melhorar o resultado na abordagem (A3), verificando-se um aumento
significativo do valor da revocagéo de 64% para 81% e de 73 para 89%, e um ligeiro aumento na precisao

elevando o F1-score de 66% para 74% e 66% para 75%, respetivamente para as ortofotos 110 e 130.

A abordagem (A4), apesar de ter registado valores interessantes para a revocagdo, de 79 e 87% para as
ortofotos 110 e 130, respetivamente, registou um valor de precisdo muito baixo, de 54%, para a ortofoto
130, evidenciando que o modelo obtido nesta abordagem ndo é generalizado o suficiente
comparativamente com o obtido nas outras abordagens. Embora os valores obtidos nas outras
abordagens ndo tenham sido os ideais, foram constantes para as duas ortofotos, ao contrario do que
ocorreu nesta abordagem. Mesmo tendo sido registado, para a ortofoto 110, um F1-score de 74%, similar
ao obtido em (A3), comparando a predi¢do de (A4), ao nivel das probabilidades, com a predicdo em
(A3) na figura 4.14, apesar de existirem mais pixeis corretamente classificados (revocagdo maior), existe
uma menor separacdo entre vias e outras entidades similares, o que originou uma diferenca de quase

20% de precisdo entre os dois modelos.
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Imagem em 130 Mascara

Predigio em A3, precisdo: 0.72, revocagdo: 0.81, f1-score:0.76 Predigdo em A3, mapa de probabilidades Predigio em A4, precisdo: 0.53, revocagio: 0.85, f1-score: 0.66 predigdo em A4, mapa de probabilidades

Figura 4.14 — Resultado das predic@es obtidas pelos modelos em (A3) e (A4) para uma regido na ortofoto 130 com a imagem
e méascara onde os modelos foram aplicados e as predi¢es em formato final e em probabilidades.

A juncédo dos modelos em (A5) permitiu elevar significativamente a precisdo obtida em (A2) e (A3),

aumentando a robustez do modelo para um F1-score de 76 e 77%, respetivamente para as ortofotos 110
e 130.

Na figura 4.15 encontra-se representada a aplicacdo dos modelos obtidos das cinco abordagens sobre
uma regido ampla da ortofoto 110 com os resultados registados em cada aplicacdo. Esta figura permite
visualizar que as abordagens onde ocorreram aumento de dados foram as que obtiveram um melhor
resultado.
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Mascara Predicdo em Al, precisao:0.79, revocagso:0.54, f1-score 0.64
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Predigdo em A2, precisdo.0.74, revocag0:0.71, fl-score:0.73 Predic3o em A4, precis30.0.58, revocac3o:0.81, fl-score:0.67
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Figura 4.15 — Visualizacéo das predicdes obtidas para cada abordagem com indicagéo das métricas obtidas em cada predicéo.
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4.3 EDIFiCcIOS INDUSTRIAIS

Na primeira abordagem as predigdes realizadas permitiram visualizar a existéncia de terrenos muito
claros, cujos valores espetrais se aproximavam dos valores registados para a maioria dos edificios
industriais presentes na regido de estudo. Um exemplo deste problema encontra-se ilustrado na figura
4.16 com o terreno em redor do edificio a ser classificado como edificio industrial e o proprio edificio a
ndo ser classificado corretamente na sua totalidade. As abordagens seguintes ndo demonstraram ser

capazes de melhorar a predicéo nesta zona apresentada.

Mascara Predicdoem Al

2 4 i\
o 200 400 600 800 1000 400 600 800 1000 0

Figura 4.16 — Visualizacéo da predicdo do modelo obtido em Al com a respetiva imagem e mascara.
Esse problema também € visivel para uma regido mais extensa na figura 4.17 onde foi aplicado o modelo
obtido em (A1) para a ortofoto 130, comparando a mascara com a predicdo obtida é possivel visualizar
0 ruido presente e também que o modelo tem mais facilidade em classificar corretamente os edificios
industriais com telhados brancos, em comparacdo com 0s mais escuros, ou semelhantes ao edificio
industrial representado na figura 4.16. Esta situacdo acontece porque, a maioria dos edificios industriais
presentes na regido de estudo tém telhados brancos que influenciam o treino do modelo e por
consequente a predicao final. Mesmo com estes problemas mencionados, de uma forma global o modelo

tem valores de F1-score nos 79 e 82%, respetivamente para as ortofotos 110 e 130.

Méscara

Predigao em Al, precisd0:0.73, revocaco:0.85, f1-score:0.79

Regiso na Ortofoto 130
=

1000

1000 1500

Figura 4.17 — Visualizacdo da predi¢do do modelo obtido em Al com os valores das métricas registados e a respetiva
imagem e méscara.

O aumento de dados na abordagem (A2) resultou numa subida da precisdo, com manutencdo da
revocacdo, que demonstrou que o modelo ficou mais robusto, com um maior rigor na classificagdo de
edificios industriais face a (Al). Em (A2), para as ortofotos 110 e 130, foi registado um F1-score de

83%, Tabela 4.3. A abordagem (A3) permitiu ainda melhorar ligeiramente o valor do F1-score obtido
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em (Al), destacando-se, uma revocacao de 90% para a ortofoto 110, apesar de uma precisdo de cerca
de 73%.

Tabela 4.3 - Resultados obtidos da classificagdo realizada para dois ortofotomapas distintos para a classe edificios industriais.

ORTOFOTOMAPA B REVOCACAO
ABORDAGEM PRECISAO (%0) F1-SCORE (%)
DE TESTE (%)

110 78 81 79
Al

130 77 87 82

110 82 85 83
A2

130 83 84 83

110 73 90 81
A3

130 84 83 83

110 68 63 65
A4

130 88 83 85

110 80 89 84
A5

130 88 87 87

Os resultados em (A2) e (A3) revelaram uma capacidade do aumento de dados em aumentar o

desempenho da predi¢do dos modelos.

Na abordagem (A4) os resultados obtidos ndo foram positivos devido a obtencdo de um F1-score de
65% para a ortofoto 110. Este valor representa uma descida entre os 15 a 20%, face ao obtido nas outras
abordagens, quando aplicado sobre 0 mesmo ortofotomapa. Embora o resultado para a ortofoto 130
tenha sido um dos melhor conseguidos, o contraste entre os dois resultados para as duas ortofotos mostra
gue o modelo aplicado em dois contextos diferentes, embora sejam regibes adjacentes, pode resultar em
resultados significativamente distintos, revelando pouca generalizacdo dos modelos obtido com esta

abordagem.

A juncéo em (A5) para as duas ortofotos resultou num melhor valor para o Fl-score para as cinco
abordagens. A juncdo dos modelos (A2) e (A3), com maior peso para o0 modelo (A3), registou um F1-

score de 84 e 87%, respetivamente para as ortofotos 110 e 130.

Os resultados obtidos em cada abordagem demonstraram que em (A1) o modelo obtido foi capaz de
realizar predi¢cdes com boa qualidade sem adocdo de métodos e técnicas, embora a presenca de mas
classificagdes, na forma de “ruido”, devido ao problema de contexto. A aplicacdo do aumento de dados
teve um impacto significativo no melhoramento do desempenho do modelo inicial, gerando modelos
para as duas abordagens que permitiram, no processo de juncdo, a obtengdo de um modelo ainda mais

robusto.
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Os resultados obtidos em cada abordagem podem ser visualizados nas predi¢des obtidas sobre uma
regido da ortofoto 110, tal como ilustrado na figura 4.18, com os valores de precisdo, revocagéo e F1-
score obtidos por cima de cada imagem. E possivel observar por comparacio das predigdes obtidas para
a regido ilustrada na figura 4.18, para esta zona homogénea de edificios industriais, com os valores
registados na tabela 4.3, que a diferenca entre as predi¢fes é quase nula, no entanto é possivel verificar

gue a melhor predicdo foi realizada pelo modelo obtido em (A5).

E possivel visualizar neste exemplo que a predicdo obtida em (A1) tem uma regido (assinalada pelo
picotado) que em (A3) ndo desapareceu por completo o que demonstra a influéncia negativa que o
modelo (Al) teve em (A3) resultando num valor de precisdo global baixo. Por outro lado, para esta
regido os modelos (A2), (A4) e (A5) conseguiram valores de predi¢cdo muito bons significando mais

uma vez que o aumento de dados foi benéfico no desempenho do modelo.

E possivel visualizar neste exemplo que, as predices obtidas nas abordagens adotadas obtiveram
resultados muito elevados e semelhantes para uma zona de edificios industriais homogéneos. A juncao
de dois modelos onde foi implementado o aumento de dados permitiu aperfeicoar a predi¢cdo obtida
tendo atingido os 93% de f1-score.

Mascara Predicio em A1, precisdo:0. 89, revocagd0:0.96, f1-score: 0.92

1500 2000

pred A2, 30:0.90, revocag30:0.95, f1-score:0.92 Predic

:0.89, 1 50:0.97, f1-score: 0.93 3 A4,p 30:0.94, r 30:0.92, f1-score: 0.93

1000 1500 2000
i o 500 1000 1500
Predicdo em AS, precisdo:0.90, revocagao:0.97, f1-score:0.93
[}

q v'.//'

Figura 4.18 — Visualizacéo das predicOes obtidas em cada abordagem para a classe edificios industriais sobre uma regido no
ortofotomapa 130 com indicacdo das métricas obtidas em cada predi¢do e uma zona a picota com erros identificados.

4.4 CULTURAS PERMANENTES

Nas cinco classes em estudo, a classe culturas permanentes foi a mais desafiante pelos poucos dados de
treino existentes nas ortofotos usados no estudo. Esta dificuldade ja era esperada pelo tipo de dados de
treino usados para esta classe, em que foram conjugados o solo e as arvores como imagem de treino (ver

figura 4.19). Por este motivo, foi escolhida a ortofoto 220 como dado de teste por ter muitas zonas

54



Resultados e Discussdo

segmentadas e com isso obter resultados mais crediveis. Este teste também é uma oportunidade de

avaliar a capacidade do modelo em realizar predi¢cGes com poucos dados disponiveis para treino.

Imagem o Méascara 5 Predicio em A3
50 50
100 100
150 150
200 200
250 250

Predigdaoem A3

Méscara

° K 1o 130 X0 a0 .
] 0 10 130 w0 20 o o %0 150 20 20

Figura 4.19 — Visualizacdo da predi¢do de culturas permanentes na abordagem (A3) para dois exemplos distintos.
O método de aumento de dados teve um impacto positivo na predi¢do global para as duas ortofotos
principalmente no rigor da classificagdo da classe culturas permanentes devido ao aumento substancial
da precisdo. Para ortofoto 110 foi registada uma precisdo de 16% em (A1), tendo esta aumentado para
53% em (A2), e de 51% em (A3), e para a ortofoto 220 verificou-se um aumento de 24% em (A1) para
85 e 64%, respetivamente para (A2) e (A3). Na abordagem (A3) foi obtido o melhor resultado, com um
F1-score de 75%, e 90% de revocacdo e 64% de precisdo. Na figura 4.19 encontram-se ilustradas
algumas das predicdes obtidas pelo modelo na abordagem (A3) sobre a ortofoto 220. As predicbes
obtidas tiveram resultados interessantes, dada a quantidade de imagens para treino em que a classe

culturas permanentes estava presente.

Tabela 4.4 - Resultados obtidos da classificacdo realizada para duas ortofotos distintas para a classe culturas permanentes.

ORTOFOTO DE B REVOCAGAO
ABORDAGEM PRECISAO (%0) F1-SCORE (%)
TESTE (%)

110 16 54 25
Al

220 24 69 36

110 53 32 40
A2

220 85 35 46

110 51 39 44
A3

220 64 90 75
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ORTOFOTO DE ~ REVOCACAO
ABORDAGEM PRECISAO (%) F1-SCORE (%)
TESTE (%)
110 53 57 55
A4
220 77 78 77
110 54 55 55
A5
220 76 76 76

A abordagem (A4), com 0s pesos Imagenet, obteve resultados bastante positivos para as duas ortofotos,
mas quando comparado com as predicdes obtidas em (A3), ao analisar os mapas de classifica¢cdo com
as probabilidades nas duas predigdes, ilustradas na figura 4.20, para a mesma imagem presente na figura
4.19, é possivel analisar, a partir dos valores de probabilidade pela intensidade da cor amarela no mapa
de classificacdo, que a &rea correspondente a culturas permanentes se encontra delimitada com
probabilidades mais elevadas em toda a zona pretendida (ver méscara na figura 4.19), comparativamente

a predicdo do modelo obtido em (A4) que ndo € tdo constante no perimetro da area a obter da predicéo.

Predigdo Modelo A4

Mapa de Classificagio em Probabilidades para A3 Mapa de Classificagdo em Probabilidades para A4
0 0

100

B

o ® w0 B0 W 2:o °© o W 1m0 W B0 L o e % 2o
Figura 4.20 — Visualizacao da predigdo obtida para as culturas permanentes nas abordagens (A3) e (A4).

A juncéo em (A5) permitiu obter melhores predigdes para as duas ortofotos e valores constantes para as

trés métricas calculadas. Na ortofoto 110, ha a destacar o aumento do valor da revocagdo, de 32% em

(A2) e 39% em (A3), para 55%, que conjugado ainda com a manutencdo da precisdo conduziu a um

aumento do F1-score para 55%. Na ortofoto 220 foi obtido um resultado constante de 76%, que mesmo

considerando o reduzido nimero de dados para treino, validacdo e teste, foi um resultado positivo.

Aplicando os modelos obtidos das cinco abordagens a mesma regido, € possivel comparar e visualizar

os resultados obtidos presentes na tabela 4.4 e ilustrados na figura 4.21.
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Imagem Mascara Predicio Modelo Al Mapa de probabilidades da Predicio em Al

o
00
\
180
i - k
Mapa de probabilidades da Prediclo em A3
Prodicao em A2 76 .
E Mapa de probabilidades da Predicio em A2 P1e9i30 em A precisdo 0 95 fevocacao 0 91 F1
muxv om Ad, precisso 0.92 revecacdo 0 91 Fl-Score: 092 Mapa de probabiidades da Prediclo em A4 _Predicdo em AS, precisdo.0.9! 0Ca530.0.88 F1-Score. 0.91 Maps de probabilidades da Predigio em AS

Figura 4.21 — Visualizacdo das predi¢des obtidas para a classe cultura permanente para as cinco abordagens com as predi¢es
finais e em probabilidades com a indicacdo das métricas registadas em cada predicéo.

]

Analisando a figura 4.21 é possivel concluir que em todos os modelos foram detetadas as zonas
correspondentes a classe culturas permanentes e que, os melhores resultados foram obtidos com as
abordagens (A3) e (A5). Apesar da predicdo em (A3) ser similar a obtida em (A5), no mapa de
probabilidades da predicdo obtida é possivel concluir que o modelo (A3) devolve uma predi¢do com
uma maior confianca. O mapa de probabilidades obtido em (A3) classificou corretamente quase todos
0s pixeis da regido, com uma probabilidade superior a 90% de estes corresponderem a classe cultura
permanente, em quase toda a zona delimitada pela predi¢éo. Essa confianca em toda a regiédo prova a
robustez do modelo da abordagem (A3) na capacidade de segmentacéo de culturas permanentes mesmo

com poucos dados de treino disponiveis.
4.5 CAMINHOS AGRICOLAS

Para a validacdo dos modelos na classe caminhos agricolas, os testes foram realizados sobre 0s
ortofotomapas 110 e 210. Esta escolha teve como objetivo comparar os resultados obtidos da aplicacéo
do modelo sobre uma regido predominantemente habitacional com zona agricola em 110 e uma regido

predominantemente agricola em 210.

Os resultados registados na tabela 4.5, demonstram que foram obtidos melhores resultados quando
aplicada a ortofoto 210. As regides das ortofotos 110 e 210 sdo zonas rurais, contudo em 110 existe uma

zona extensa habitacional com caminhos de terra batida, sem finalidade agricola, ndo sendo
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segmentados como caminhos agricolas na criagdo das mascaras, enquanto que em 210, existem apenas
zonas agricolas com caminhos de terra batida, com finalidade agricola, e por isso classificados como
tal. A diferenca de resultados registados para as duas ortofotos é devida ao mesmo problema de
contexto, identificado para a classe vias, sendo que neste caso, 0 modelo ndo procura caminhos
agricolas, mas sim caminhos de terra batida. Foram classificados os caminhos de terra batida na ortofoto
110 como caminhos agricolas de forma incorreta, apesar de também ter classificado corretamente os
caminhos com finalidade agricola, o que levou a uma diminuicdo da precisdo superior a 40%,
comparativamente ao registado para 210. Um exemplo concreto encontra-se ilustrado na figura 4.22,
em que, é possivel visualizar caminhos de terra batida na imagem, mas na méscara ndo existe nada
identificado como caminho agricola, contudo a predicao obtida com a abordagem (A1) captou todas as
zonas de terra batida e registou uma precisdo de 0. A soma destes casos, numa regido extensa
naturalmente, influenciou negativamente o resultado da precisdo e o F1l-score, em especial para a
ortofoto 110.

Tabela 4.5 - Resultados obtidos da classificacdo realizada para duas ortofotos distintas para a classe caminhos agricolas.

ORTOFOTO DE B REVOCAGAO
ABORDAGEM PRECISAO (%) F1-SCORE (%)
TESTE (%)

110 39 70 50
Al

210 79 72 75

110 37 75 50
A2

210 80 81 80

110 46 75 57
A3

210 79 81 80

110 50 72 59
A4

210 82 75 78

110 48 75 58
A5

210 82 81 82

Mascara Predigao em Al

20 x0 20

&0 &0 &0
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0 0 &0 a@o &0 1000 0 20 &0 wo &0 1000 o 20 0 wo &0 1000

Figura 4.22 — Visualizagdo da predicéo obtida para a classe caminhos agricolas na abordagem (A1l).
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A aplicacdo do modelo a ortofoto 210 resultou em melhores resultados devido a uma segmentacdo quase
total dos caminhos agricolas existentes em toda a sua extensdo e a existéncia de poucos caminhos de
terra batida para outras finalidades que fossem classificados incorretamente. Para a abordagem (A1)
partindo de um F1-score de 75%, através do aumento de dados, tanto em (A2) como em (A3), foi
registado um aumento no valor do F1-score para 80%, devido ao aumento da revocagdo. A abordagem
(A4) registou um resultado semelhante ao obtido para as outras classes presentes no estudo, com um
valor de precisdo mais alto de 82%, mas com um valor de revocacdo mais baixo do que o obtido em
(A2) ou em (A3), o que significa que apesar de discriminar corretamente a classe caminhos agricolas,
obtendo poucas classificagdes incorretas por outro lado, ndo conseguiu classificar corretamente mais
pixeis da classe caminhos agricolas. A jungdo em (A5) permitiu obter um modelo ligeiramente melhor,

pela juncdo dos modelos em (A2) e (A3), tendo sido registado um valor de F1-score de 82%.

Analisando algumas predicdes obtidas, foi possivel observar que as zonas que ndo foram captadas com
um limiar de confianca nos 50%, o teriam sido se esse limiar tivesse sido alterado para 30 ou 40%. Por
isso, realizou-se para uma imagem a predi¢cdo com um nivel de confianca de 30%. Na figura 4.23 esta
representado o teste realizado onde é possivel visualizar que, na predi¢do para um nivel de confianca de
50%, existe uma regido que nao foi considerada como caminho agricola, mas no mapa de probabilidades,
com as predi¢Oes ao nivel do pixel, essa regido em falta aparece, mas com um valor mais baixo de
confianga. Para um nivel de confianca de 30%, grande parte da zona omissa na predi¢do para 50%, foi
classificada como caminho agricola. A reducdo no nivel de confianca, para este caso em concreto,
permitiu extrair mais informacdo verdadeira provocando um aumento na revocacgao e uma reducdo na
precisdo, porque o rigor da predicdo é mais baixo e mais pixeis sdo classificados como caminhos
agricolas com mais facilidade. Este teste apesar de ter permitido captar mais zonas de caminhos
agricolas, ndo consideradas para 50% de confianca, os resultados tém de ser analisados individualmente,
ndo sendo boa politica diminuir o nivel de confianga para conseguir obter um melhor resultado de
revocacao, independentemente do ruido que se isso possa causar. Este exemplo em concreto mostra 0s
dois tipos distintos de caminhos agricolas considerados e é normal que o modelo ap6s ter observado um
tipo especifico de caminho agricola em abundancia, tenha a mesma confianca na predicdo de outros
caminhos agricolas menos evidentes, ndo sendo a solucdo ideal a descida da confianga mas a inclusdo
nos dados de treino de mais exemplares semelhantes ou um refor¢co nos pesos apenas para os caminhos
agricolas com mais dificuldade em serem classificados corretamente. Assim, 0 objetivo passa sempre

por melhorar as predi¢Oes obtidas para um nivel de confianga de 50%.
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Figura 4.23 — Visualizacéo das predicdes obtidas para a classe caminhos agricolas para a mesma imagem para os niveis de
confianga 30 e 50%.

Relativamente a aplicacdo do modelo sobre a totalidade das ortofotos 110 e 210, respetivamente nas
figuras 4.24 e 4.25, os resultados da predi¢do suportaram a andlise realizada em que, para uma zona
somente de campos agricolas em 210, o modelo teve um resultado bastante positivo com pouco ruido e
uma boa extragdo dos valores verdadeiros com o valor mais elevado de F1-score de 84%, pela aplicacéo
dos modelos obtidos em (A3) e (A5), enquanto, para a ortofoto 110, a classificacdo de caminhos em
terra batida sem fins agricolas provocou muito ruido na predicdo e nas métricas globais apesar de uma
extracdo aceitivel dos valores verdadeiros com o valor mais elevado de F1-score de 64%, para 0 modelo
obtido em (A4).
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Regido na Ortofoto 110 Méscara Predicio em Al precisdo 0 50, revocago 0 62, fl-score 0.5
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Figura 4.24 — Visualizacdo das predicOes obtidas nas cinco abordagens para a classe caminhos agricolas para uma regido
extensa da ortofoto 110 com a indicagdo das métricas registadas para cada predigao.

Regido na Ortofotomapa 210 Miscara Predicdo em Al precis3o 0 85, revocagdo 0,73, fl-score 0.79
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Figura 4.25 - Visualizag8o das predicfes obtidas nas cinco abordagens para a classe caminhos agricolas para uma regido
extensa da ortofoto 210 com a indicagdo das métricas registadas para cada predigao.
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4.6 Analise Global das abordagens adotadas

Os modelos adotados para a predicdo das cinco classes usadas no presente trabalho demonstrou ser
capaz, de uma forma genérica, de realizar predi¢es com boa qualidade. A abordagem (A1) devido a ser
0 primeiro ponto de partida, permitiu identificar problemas de contexto com um grau de dificuldade
distinto para cada classe. O principal fator que permitiu atenuar classificagdes incorretas e garantir um

maior rigor nos modelos obtidos para cada classe foi a aplicacdo da técnica de aumento de dados.

Para as classes vias e caminhos agricolas, onde o problema de contexto é mais relevante, influenciando
negativamente e de forma significativa as predigdes, 0 aumento de dados permitiu atenuar algum desse
ruido existente com o aumento progressivo do desempenho dos modelos, permitindo registar os valores
de Fl-score mais elevados, como se p6de demonstrar nas tabelas precedentes para cada classe em
estudo. O aumento de dados mostrou ser também uma técnica Util para as classes menos afetadas pelo
contexto, tais como a classe telha vermelha e edificios industriais, que inicialmente ja apresentavam
valores elevados de exatiddo, permitindo o alcance de valores maximos de Fl-score de 86 e 87%
respetivamente, e a obtencdo de modelos com um melhor desempenho e uma maior capacidade de
generalizagdo com entidades da mesma classe mas com caracteristicas diferentes corretamente
classificadas com a mesma confianga. Na classe culturas permanentes, pela quantidade reduzida de
dados e por agregar dois contextos geograficos numa s6 entidade (terreno e cultura), era esperado um
resultado menos satisfatério. Contudo, através da aplicacdo do aumento de dados e a inicializacdo de
pesos ja treinados para o conjunto de dados inicial, foi possivel obter modelos com predi¢cdes muito
positivas como se pdde visualizar nas figuras (4.19 e 4.21), sendo mais um aspeto positivo da utilizagéo

desta técnica.

Uma abordagem que ficou aquém do esperado foi a utilizagdo do modelo VGG16 com 0s pesos
Imagenet. Os resultados obtidos revelaram que, embora a sua aplicacdo aumente a precisdo o que é
positivo, o problema é que esse processo acaba por piorar a capacidade de classificar corretamente as
entidades onde exista uma maior dificuldade de predicéo, resultando, por vezes, pior do que a utilizagdo
do valor de referéncia, ficando limitado ao tipo de entidade mais frequente no conjunto de dados de
treino. Assim, esta abordagem ndo foi capaz de se tornar uma op¢do vidvel pois mostrou pouca
capacidade de generalizagdo do modelo, a qual é essencial para uma classificacdo correta de entidades

geograficas com contextos muito complexos.

A técnica de juncdo adotada, juncdo dos modelos (A2) e (A3), permitiu obter o melhor modelo para a
classificacdo de todas as classes com a aplicagdo do aumento de dados. Este modelo permitiu a
entreajuda de dois modelos na discriminacdo das entidades em estudo resultando em predigdes com
menor ruido e maior revocacao, o que levou a um melhoramento dos valores de F1-score registados para
cada classe. E importante ainda salientar que esta técnica foi realizada com dois modelos com a

possibilidade de ser utilizada com mais modelos e a juncdo dos mesmos foi apenas a nivel da predigdo
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sem que tenha sido gerado e gravado um novo modelo. A implementacdo desta técnica apenas requer

gue sejam sempre carregados os modelos a que se pretende aplicar a técnica.
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5 Concluséao

Este trabalho teve como objetivo estudar a capacidade de modelos de DL no apoio a cartografia, através
da segmentacdo semantica de entidades geoespaciais sobre imagens de muito alta resolugdo, recorrendo

a cinco abordagens distintas baseadas no aumento de dados, na TL e na jun¢do de modelos.

Os resultados registados e a qualidade das segmentac@es obtidas demonstraram a capacidade do modelo
adotado, U-Net, em realizar segmentacdes de alta qualidade, embora as ortofotos ndo estivessem
totalmente segmentadas, ndo sendo possivel analisar o desempenho méaximo dos modelos obtidos, mas
mesmo assim, foram registados resultados muito satisfatdrios. Para a classe telha vermelha, em qualquer
das abordagens foram registados valores de F1-score superiores a 80%, atingindo um méaximo de 85%,
e para a classe edificios industriais, foi registado um F1-score maximo de 87%, com uma elevada
robustez para os testes realizados. A técnica de aumento de dados demonstrou ter uma influéncia positiva
no aumento da exatiddo da predicdo de uma forma genérica. Esta técnica, complementada com a técnica
de juncdo através da partilha de conhecimento, permitiu uma maior robustez dos modelos obtidos. A
implementagdo, em simultdneo com o aumento de dados com pesos ja treinados, na abordagem (A3),
permitiu obter, para todas as classes, os melhores valores registados com elevada confianca nas

predicdes e grande capacidade de generalizacdo.

As classes vias e caminhos agricolas foram altamente prejudicadas por problemas a nivel do contexto,
apesar de, em alguns casos, estes terem sido atenuados com a adoc¢éo do aumento de dados. Este tipo de
classificagdo ao nivel do pixel, em contextos geograficos complexos, requer técnicas que possam ser
implementadas no futuro, em que o principal objetivo da sua implementacdo seja colmatar este
problema. Mesmo com este problema, que influenciou negativamente os resultados, foi obtido para a
classe vias um F1-score de 78%, e para a classe caminhos agricolas um valor de 82%, para as ortofotos
menos afetadas pelo contexto. A aplicabilidade destes modelos, sobre tarefas tdo complexas como a
segmentagdo de entidades geogréficas no terreno, necessitara de um conjunto de dados vasto com
elevada qualidade, que permita o treino de modelos altamente generalizados capazes de detetar em

diversos contextos a mesma entidade geoespacial.

Ronneberger et al. [29] referiram que a arquitetura U-Net foi concebida para permitir que ndo fossem
necessarias muitas imagens para obter bons resultados. Esta afirmacédo foi comprovada com o resultado
obtido para a classe culturas permanentes, com apenas cerca de 300 imagens para treino, conseguindo-
se uma subida de 40 pontos percentuais desde a abordagem (A1) até a abordagem (A5), com a partilha
de conhecimento de modelos onde foi aplicado o aumento de dados, tendo sido registado um F1-score
de 76%, demonstrando a capacidade do modelo em captar a classe mesmo numa situa¢do com poucos

dados e num contexto geografico dificil.

A dificuldade em aceder a dados gratuitos com elevada variabilidade e qualidade é um entrave na

obteng&o destes modelos. O conjunto de dados criado manualmente ap6s um trabalho laboral extenso
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Conclusdo

sobre imagens de muito alta resolucdo, € um produto importante, pois pode ser reutilizado para a
implementag&o de novas abordagens com a mesma ou outra finalidade que seja util ao desenvolvimento
cientifico. A estrutura Tensorflow, complementada com a biblioteca Keras, garantiu a flexibilidade
necessaria para a modelagéo e construcdo da arquitetura pretendida para o estudo de uma forma simples

e de rapida adaptacéo.

Os resultados apresentados demonstraram ser Uteis na identificacdo e na delimitacdo de entidades
geoespaciais em imagens de alta resolucdo, com capacidade de apoio a cartografia, mas reconhecendo
gue necessitam de maior exatiddo nas predi¢fes, mesmo para as classes com melhores resultados, para
ser uma opcao viavel e aplicavel a qualquer contexto. A aplicagdo de metodologias e técnicas diferentes
incorporadas nesta arquitetura, ou em outras, conjugada com a utilizacdo de conjuntos de dados mais
variados, e com maiores dimensfes, pode permitir elevar a qualidade das predicdes obtidas neste
trabalho.

A melhoria dos resultados, mantendo a estrutura da rede adotada neste trabalho, poderia ser conseguida
com uma maior amostra de dados e diversidade de contextos, seguindo uma proporgéo equilibrada para
evitar situagdes como as ocorridas na classe telha vermelha, em que uma regido de telhas, com menor
representatividade nos dados de treino, ndo foi corretamente classificada. Podem ainda ser realizados
ajustes aos valores dos hiperparametros presentes na tabela 3.3, de forma a obter o melhor conjunto para
cada classe. Modificando a estrutura da rede adotada, podem ser utilizados outros modelos de referéncia,
tais como o Deeplab-v3+ [61], Resnet, Xception [62] e 0 DenseNet [63]. Alguns destes modelos utilizam
camadas de convolucgdo dilatada, de forma a manter a dimensdo de entrada das imagens ao longo da
rede e a extracdo de informacgdes de contexto em diferentes escalas. Yu et al. [64] utilizaram camadas
de convolucdo dilatada, em substituicdo das camadas de agrupamento, tendo obtido uma melhoria de
exatiddo em 5%, comparativamente a utilizacdo de estruturas semelhantes sobre os mesmos dados. O
modelo ENet [65] permite ainda a segmentagdo semantica em tempo-real, com niveis de exatiddo
comparaveis aos mencionados, alargando as possibilidades e finalidades destes modelos na classificagdo

e apoio a cartografia.
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