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Resumo

O trabalho teve como objetivo investigar uma metodologia automatica baseada em técnicas
de aprendizado de maquina em conjunto com processamento de imagens permitindo definir
um plano para realizagao de podas. Para isso foi feito um estudo sobre técnicas de
aprendizado de maquina, em especial aprendizagem profunda, aplicadas a problemas de
visao computacional (classificacdo, detecgao de objetos e segmentagao). Além disso, um
estudo sobre a diversidade de espécies de vegetacao e sobre normas e especificagoes para
manejo e cuidados da arborizagdo e das interferéncias causadas no sistema de distribuicao
de energia. Finalmente, foi realizada a implementacao de um sistema que facilite nas

decisoes do processo de poda da vegetacao.
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1 Introducao

A energia elétrica é um recurso essencial na atualidade, e, por este motivo, no
Brasil, como em outros paises temos agentes que se responsabilizam pelo fornecimento
de energia. No entanto, podemos observar que no Brasil centros de producgao de energia
sao muitas vezes distantes das regides de consumo. Deste modo, o fornecimento pode ser
dificultado, existindo a necessidade de contratacao de servigos de distribuidoras de energia
[5].

Um problema béasico enfrentado pelas distribuidoras sao as interrupgoes do forne-
cimento de energia por desligamentos ou outras interferéncias provocadas por diferentes
agentes, sendo que, embora existam métodos consolidados que permitem monitorar, através
de estimativas, a ocorréncia e localizacao destas falhas. Ainda sdo poucos os métodos que
permitem reduzir as causas de falhas e desligamentos na rede elétrica, principalmente
pelo fato de muitas destas causas resultarem de fatores imprevisiveis. Dentre estes fatores
alguns exemplos sao chuvas fortes, ventos, raios, batidas de veiculos em postes, contato
de folhas e galhos de arvores e atos de vandalismo. Deve-se observar que ja existe um
conjunto de etapas de trabalho que permitem reduzir estes fatores, como trabalhos de
manutencao, constru¢ao de suporte e estruturas para protecao das redes. Sendo que
para os problemas causados pela vegetacao, a principal é a poda de arvores. No entanto,
atualmente esse processo ainda é feito de forma manual, e este pode ser um trabalho dificil,
afinal, existe um conjunto amplo de caracteristicas e regras, neste caso particularmente da
vegetacao, que precisam ser consideradas para conservacao da biodiversidade, garantindo
a sustentabilidade deste processo. Portanto, é interessante que este trabalho possa ser

realizado de forma automatizada [2][6].

Conjuntamente a estas necessidades, as areas de estudo em sensoriamento remoto,
visdo computacional (VC) e processamento de imagens, tém passado por diversas mudancas
nos ultimos anos. A respeito da area de sensoriamento remoto, vém sendo encontradas
novas formas para exploracao de diferentes ambientes, como veiculos aéreos nao tripulados
(VANTS). Por outro lado, as areas de visdo computacional e processamento de imagem
tem passado por grandes mudancas e quebras de paradigmas nos tltimos 5 a 10 anos. Isso
porque, devido a maiores capacidades de processamento de dados adquiridas recentemente,
com o uso de paralelismo em mais ntcleos de processamento das "Graphics Processing
Unit" (GPU), ou obtidos através de clusterizacdo, a tecnologia de redes neurais voltou
a ser aplicada a problemas de aprendizado de maquina e tem apresentado resultados

interessantes, especialmente quando consideradas os métodos de Deep Learning (DL) [7][8].
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é investigar uma metodologia automatica baseada em
técnicas de aprendizado de maquina em conjunto com processamento de imagens permitindo
definir um plano para realizagdo de podas. Com isso serd possivel avaliar problemas como
invasao de vegetacao, através da proximidade das arvores com os elementos de infraestrutura
de distribuicao de energia, e caracteristicas como as distancias entre vegetacao e estes

elementos, verificando se estao nos intervalos permitidos pelas normas do setor elétrico.

1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho se divide nos seguintes capitulos:

Capitulo 2: Neste capitulo sdo apresentadas referéncias bibliograficas relacionadas
com as areas de interesse deste trabalho. Portanto, referéncias envolvendo as areas de
reconhecimento e deteccao de elementos da infraestrutura de distribuicao de energia,
tanto a partir de algoritmos de visao computacional tradicionais, como estudos sobre a
possibilidade de desenvolvimentos através de técnicas de Deep Learning. Também sao

considerados alguns trabalhos envolvendo classificagao de espécies de plantas.

Capitulo 3: Neste capitulo sdo apresentados elementos tedricos que fundamentam o
desenvolvimento do trabalho, partindo de conceitos na area de aprendizado de maquina
até conceitos sobre processamento de imagens com técnicas de Deep Learning. Finalmente
sao apresentados alguns conceitos elementares sobre o sistema elétrico e o planejamento

de podas.

Capitulo 4: Neste capitulo é apresentada a metodologia definida para se alcancgar os
objetivos do trabalho. Portanto, sao considerados procedimentos e parametros especificos
que serao utilizados nas tarefas de deteccao de objetos, segmentacao e classificacao de
espécies. Finalmente, é apresentado ainda um conjunto de experimentos para ajuste de

parametros dos métodos citados.

Capitulo 5: Neste capitulo sdo apresentados os resultados para as tarefas e métodos
definidos. Portanto, um conjunto de imagens e modelo de dados resultantes da aplicacao

dos métodos.

Capitulo 6: Neste capitulo sao apresentadas conclusoes sobre os procedimentos
utilizados e resultados correspondentes. Também sao apresentadas sugestdes para futuros
trabalhos.



2 Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos que lidam com o problema de processamento de imagem
aplicado na diversidade de elementos presentes no ambiente urbano, como reconhecimento
de edificios, postes (de diferentes tipos), vegetacao, pessoas, etc. Além disso, também
existem caracteristicas que diferenciam as formas como a aquisi¢do e processamento destas
imagens pode ser realizado. A respeito das diferencas presentes no processo de aquisicao,
estao associadas principalmente com os instrumentos usados na aquisi¢do das imagens,
como ¢ observado em caracteristicas como resolucao espacial, espectral, radiométrica e
temporal, em imagens obtidas por cameras em aeronaves ou VANTSs, imagens obtidas por
satélites, e imagens obtidas através do mapeamento de regides com scanners lasers Light
Detection And Ranging (LiDAR), embora também possa haver influéncia do ambiente

adicionando ruido ou mudancgas na iluminagao.

Considerando estas caracteristicas, em sensoriamento remoto, a maioria das abor-
dagens de estudo dos ambientes de interesse sao baseadas no uso de imagens aéreas de alta
resolucao, ou seja, imagens obtidas principalmente por satélites. No entanto, recentemente,
com o uso de VANTS, e além disso, o surgimento de sistemas de observagao terrestre
abertos, como o Google Earth (GE), vém sendo propostas anélises baseando-se em imagens
de baixa resolu¢ao. Outra novidade é o uso de imagens terrestres de visao panoramica,

também popularizadas pela Google através da ferramenta Google Street View (GSV).

No trabalho [2], é realizada a identificacao de postes de distribuigao de energia e
arvores em suas proximidade, para posteriormente verificar a periculosidade das arvores,
considerando comparagoes entre alturas de postes e arvores. Para isso, inicialmente sao
utilizadas imagens aéreas obtidas com o GE para identificacao de postes. A obtencao é
feita através da API (Application Programming Interface) do GE. Nas requisi¢oes sao
passadas as coordenadas geograficas dos elementos de interesse, para os quais serao obtidas
as imagens. As coordenadas foram fornecidas por uma concessionaria de distribuicao de
energia. [sso porque, conforme apresentado no trabalho, a maioria das concessionarias possui
informacoes de georreferenciamento deste tipo de elemento. Tendo obtido as imagens com
postes, sdo aplicadas técnicas de processamento digital de imagens (PDI), particularmente
operadores morfologicos para realizar a identificacdo dos postes nestas imagens. Com
a identificacdo dos postes, é possivel definir uma regiao de interesse na qual é feita a
identificagdo de arvores através da aplicagdo de filtros (como forma de pré-processamento)
e operadores morfoldgicos. Em um segundo momento, sao utilizadas imagens de vista
panoramica obtidas com a API do GSV. Neste caso, nao é feita a identificacdo dos postes,
ao invés disso sao utilizadas as coordenadas dos postes obtidas com mais precisao através

da identificacdo nas imagens aéreas. Tendo a localizacao dos postes neste caso também ¢é
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possivel definir uma regiao de interesse, esta sera usada tanto para para obter relagoes
de altura de postes, como também para identificacao das arvores nas imagens frontais.
Finalmente, é feito a identificacao das arvores das imagens frontais, mais uma vez através
de operadores morfologicos, e em seguida sao utilizadas algumas hipdteses para estimar a

altura das drvores. O desempenho dos métodos estudados é apresentado na tabela [I]

Tabela 1 — Métricas de Desempenho para Identificacao obtidas em [2]

Arvores em Ima-
gens Aéreas

Postes 1 e 2 em
Imagens Aéreas

Arvores em Ima-
gens Frontais

Acurécia 88.8% 100.0% 100.0%
Sensibilidade | 100.0% 100.0% 100.0%
Especificidade | 9.1% 100.0% 100.0%

Observa-se que o método possui sensibilidade de identificacao de 100%, das drvores
em imagens aéreas, no entanto, a presenca de falsos positivos que levou a diminuicao de
acuracia. Para o processo de identificacao de postes nas duas etapas diferentes apresenta
sensibilidade e acurdcia de 100%, embora em alguns casos tenha apresentado o que o autor
denomina de "ruidos", elementos nao pertencente as classes de interesse. Os ruidos presentes
podem afetar de algum modo as caracteristicas analisadas, afinal, para um dos principais
objetivos do trabalho, a estimativa da altura das &rvores, a precisao obtida é de 74%. Foi
observado dentre as dificuldades encontradas, a grande quantidade de varidveis que podem
se encontrar em imagens de ferramentas como GE e GSV, dado que, possivelmente, nao

existe uma padronizacao para a captura das imagens.

No trabalho [3], é realizado o estudo de técnicas para reconhecimento de postes
da rede de distribuicao elétrica em imagens obtidas pelo GSV. Para isso, na obtencao
das imagens foi utilizada a API do GSV. Em seguida, dentre os métodos utilizados para
realizar o reconhecimento, numa etapa inicial de pré-processamento foi utilizado um
método de segmentacao baseado na técnica “Mean Shift” (MS) em conjunto com técnicas
de estimagao de densidade de probabilidade através de kernels formando clusters (regioes)
de alta densidade de probabilidade que sao aplicadas em conjuntos de pontos (pixels),
através dessas operacoes os conjuntos de pixels sao segmentados. O procedimento de
segmentacao permitiu a rotulagdo de segmentos resultantes nas classes pertencente ou nao
a postes. Apos a segmentacao, foi realizada a extracdo de caracteristicas para realizar a
classificagdo das imagens (segmentos) obtidos. Foi analisado o desempenho de classificagao
para classificadores treinados para reconhecer objetos através de caracteristicas de cor,
textura e forma, isso porque é considerado que tais caracteristicas permitem a diferenciagao
entre postes. Para a caracteristica de cor a extracao foi baseada na moda, para textura
foi baseada no uso da matriz de co-ocorréncia normalizada, enquanto que para forma
foi utilizado o método de Descritores Elipticos de Fourier (DEF). Na etapa seguinte foi

realizado o treinamento de uma Rede Neural Artificial (ANN, do inglés, Artificial Neural
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Network) do tipo Multilayer Perceptron (MLP) e, como algoritmo de otimizacao dos
parametros da rede, uma variacao do algoritmo de descida de gradiente chamado algoritmo
Levenberg-Marquardt. Para fazer o treinamento, o conjunto de imagens foi previamente
dividido pelo processo de validagao cruzada, deixando parte das imagens do conjunto
para realizacao de testes. Apds o treinamento da ANN, esta foi usada no processo de
classificacao a partir dos métodos de extracao de caracteristicas considerados. Assim, o

desempenho de classificacio para cada método é apresentado na Tabela [2

Tabela 2 — Métricas de Desempenho para classificagdo com métodos de extracao de carac-
teristicas obtidas em [3]

Matriz
de Co-
x())da Cor ocoréncia | (A) + (B) | DEF Todas
de Textura
(B)
Acuracia | 0.8168 0,8536 0,8717 0,6257 0,7827
Precisao 0,7665 0,8278 0,8622 0,6043 0,7621
Sensibilidade | 0,9110 0,9058 0,8848 0,7277 0,8220
Especificidade | 0,7225 0,8115 0,8586 0,5236 0,7435

Foi observado que o método que utiliza caracteristicas de forma, extraidas através de
DEF apresentou os piores resultados. Uma explicacao dada para o desempenho ruim neste
caso foi a grande variedade de formas de postes presentes. Entre as outras caracteristicas,
o desempenho apresentado foi razoavelmente préximo (entre cor e textura) com uma
pequena vantagem para o método baseado em textura. Também foi avaliado o desempenho
de métodos combinados. Finalmente, considerando estes resultados, Kardec propoe um
protétipo de classificador para reconhecer postes a partir das caracteristicas de cor e

textura, devido ao melhor desempenho utilizando estas caracteristicas.

Em [7], é feita uma revisao de técnicas de visao computacional aplicadas na
inspecao de transmissao de energia. Neste sentido, consideram-se como principais questoes
envolvidas o reconhecimento e inspe¢ao de componentes elétricos, deteccao de regioes com
congelamento de elementos da rede (cenario mais comum em paises de clima frio), trechos
com invasao de vegetacao e, finalmente, monitoramento em situacoes de fatalidades ou
acidentes. E apresentado ainda, as principais formas de navegacio auténoma, através de
VANTSs, que possibilitam a realizacao da tarefa de inspec¢ao baseando-se na: localizagao
por GPS, detecgao de postes e deteccao de linhas. Estas tarefas e os métodos aplicados
apresentam alguma similaridade com um dos objetivos do trabalho, a identificacao de

elementos do sistema de distribuigao, como as linhas e postes.

Em [7], sdo sugereridas as seguintes abordagens, utilizando DL, para os principais

grupos de tarefas citadas:
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a) Para tarefas de reconhecimento e inspe¢ao de componentes elétricos, sdo sugeri-
dos métodos de deteccao de objetos por meio de redes convolucionais (CNN, do inglés,
Convolutional Neural Networks), como Faster RCNN, SSD, YOLO, R-FCN, junto de redes
de DL para classificacdo de imagem como ResNet, Inception-v4, Inception-ResNet, entre

outros.

b) Para inspe¢ao das linhas, e até mesmo de componentes, pode ser interessante
utilizar segmentacao para obter imagens segmentadas ou para a remocao de fundo, se
necessaria. Deste modo em alguns cenérios, podem ser usadas abordagens de segmentagao
semantica, e métodos mais tradicionais de remocao de fundo, como supressio e redes

neurais de pulso acoplado.

¢) No monitoramento de falhas e fatalidades podem ser usados os métodos ja
citados, inclusive pela combinacgao de alguns deles, como no caso de arvores em contato
com linhas, neste caso poderia ser usada uma combina¢ao de métodos de deteccao de

arvores e deteccao das linhas.

d) Para monitoramento de trechos com invasao de vegetagao, entre outras tarefas
que necessitam da deteccao das linhas de transmissao, sao sugeridos métodos de deteccao
de borda e contorno baseados em CNNs profundas, que poderdo estar associadas com

técnicas tradicionais como transformada de Hough.

Em [7] também sao apresentadas dificuldades que podem ser encontradas para se
aplicar DL neste contexto, em especial deve ser considerada a auséncia de datasets publicos
suficientemente grandes, visto que técnicas DL geralmente requerem grande volume de
dados para treinamento. Sendo que, o desenvolvimento de um dataset proprio pode ser
uma tarefa bastante ardua, como é exemplificado pelos préprios autores, que despendem
de 750 horas de trabalho para o desenvolvimento de um dataset de forma manual. Fora o
fato de a auséncia de datasets também levar a auséncia de métricas para comparar futuros
resultados obtidos. Outros problemas existentes sao a presenca de classes desbalanceadas,
devido a possibilidade de situagoes reais com baixa frequéncia ou até mesmo inexistentes no
dataset. Dificuldade de detecgao de componentes e falhas pequenas, assim como dificuldade
de detecgao das linhas para certas imagens, especificamente onde a separacao das linhas e

o fundo é dificil.

Finalmente, em [7], também é observado que a maior parte dos estudos ja realizados
na area referem-se a problemas especificos, utilizando principalmente de técnicas classicas
de processamento de imagem (em alguns casos também combinadas a métodos de aprendi-
zagem de maquina), que embora possam apresentar bons resultados, em geral sao muito
restritos e, portanto, com pouca capacidade de generalizacdo. Além disso, exigem grande
esfor¢o de projeto. Como alternativa, é proposto o uso de DL para o processamento de
imagens. Isso porque métodos que usam DL em especial CNNS e ConvNets vém mostrando

que bons desempenhos quando aplicados em sistemas de reconhecimento de imagens, ao
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mesmo tempo que nao apresentam as limitagoes das técnicas convencionais, ou seja, grande

esfor¢o de projeto com baixa capacidade de generalizacao.

Em [I] inicialmente sao apresentadas algumas das limitagoes no uso de imagens
aéreas para deteccao de postes em termos de resolucao espacial, visto que o tamanho
de postes nas imagens obtidas desta forma é relativamente pequeno. Outras limitagoes
consideradas sao que a deteccao é dificultada em cenarios de grande complexidade, situagoes
com variagoes de iluminacao, ou ainda pela cobertura de vegetacao, entre outros fatores.
No trabalho também sao apresentadas desvantagens de métodos de mapeamento movel
como LiDAR, que embora apresente bons desempenhos, possui grande custo para obtencgao
dos dados, e complexidades na realizagdo do processamento, devido ao grande niimero de

pontos que utiliza.

Neste contexto, é proposta a detecgao de postes com bragos transversais (UPCs,
do inglés Utility Poles with Crossarms) ao longo de estradas, através de imagens de vista
panoramica obtidas pelo GSV. Para isso sao utilizadas técnicas DL para deteccao de
objetos e algoritmos que utilizam angulo azimutal (LOB, do inglés Line of Bearing) como

medida para estimar as localizagoes de UPCs detectados.

A metodologia utilizada [1], consiste, numa primeira etapa, da obtengao, pelo
“United States Census Bureau”, de um dataset de informagoes geograficas de estradas.
Em seguida sao realizados tratamentos de dados e, com auxilio da ferramenta ArcGIS,
ferramenta do tipo Geographic Information System (GIS) especializada para analises de
geolocalizagdo e mapeamento, sdo obtidos 9290 pontos geogréaficos, com intervalos de 10m,
ao longo de estradas selecionadas. Foi feita uma transformagao das coordenadas utilizadas
no ArcGIS, para as coordenadas usadas no GSV, dada certa incompatibilidade entre os
sistemas. Finalmente, foram mapeados UPCs de referéncia (ground-truth) na regiao de
estudo através de imagens aéreas com resolucao de 7.5cm, sendo feita em seguida uma
confirmacao destes UPCs com imagens do GSV. Assim é obtido um conjunto de 1039 postes,
presentes num entorno de 20m de pontos das estradas selecionadas. A partir destes postes
foram obtidas 3500 imagens (4 imagens, para cada ponto, em angulos de visao diferentes,
com incrementos de 90°), que através da rotulacao (manual) de UPCs identificados, foram
usadas como referéncia (ground-truth). As 3500 imagens foram divididas em 2500 para,

treino, 500 para validagao e 500 para teste.

A respeito do algoritmo proposto, baseado em DL, para deteccao de UPCs, pode

ser dividido em 2 etapas principais:

Primeiramente, foi utilizada a rede RetinaNet para a deteccao dos UPCs nas imagens
obtidas do GSV. A escolha foi justificada pela estrutura mais simples e desempenho mais
rapido (em alguns casos, também uma melhor acuricia), da RetinaNet em comparagao
com outras redes do estado da arte como a Faster R-CNN e a Mask R-CNN.
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A segunda etapa foi calcular a coordenada de dngulo azimutal de cada ponto para
detectar os UPCs baseando-se nos angulos usados dentre os parametros das imagens do
GSV. O céalculo de angulo azimutal horizontal é feito comparando a média das coordenadas
horizontais das bordas dos quadros delimitadores, resultantes do processo de deteccao, com
a posicao central da imagem. Utilizando o mesmo procedimento para calculo do angulo
azimutal vertical. Assim, de maneira simplificada, uma das solugdes para determinacao da

posi¢ao dos UPCs é a interseccao entre os angulos azimutais horizontal e vertical.

Para analisar o desempenho, e determinar um conjunto de parametros 6timos,
no uso de DL na estimacao das localizagoes de UPCs em imagens GSV, foram feitos
experimentos em um servidor dedicado (no artigo sao apresentadas as especificagoes de

desempenho do servidor), utilizando as arquiteturas descritas abaixo.

Redes RetinaNet de 50 camadas, 101 camadas e 152 camadas, aplicadas no conjunto
de imagens ja rotuladas. Para todas as arquiteturas, ja treinadas, foram usados como
parametros, passo de 2500, tamanho de lote (batch size) igual a 1 e niimero de épocas igual
a 200. Por outro lado, na etapa de treino, o tamanho do passo foi definido baseando-se nos
tamanhos de lote e do dataset de treino. Durante o treino, foram utilizadas rotagoes na
direcao horizontal de forma aleatéria para aumentacao de dados. Em seguida foi realizada

a validacao avaliando a acuracia das 3 arquiteturas em cada época.

Como resultados, foi verificado que os algoritmos alcancaram, durante a validacao,
convergéncia (alcangando e permanecendo em seu méximo) do valor de precisao média em
torno da 25% época. Por outro lado, na avaliacao da acuracia, definida na etapa de testes,
foram obtidos como resultados, matrizes de confusao, conforme apresentado na Figura
para cada arquitetura (ou seja, RetinaNets de 50, 101 e 152 camadas), considerando
valores de threshold do pardmetro Intersection Over Union (IoU) (também chamado indice
de Jaccard), de 0.3, 0.4 e 0.5.

No trabalho foi verificado que, dentre as 3 escolhas, a arquitetura RetinaNet-101
teve melhor acuracia global, com valores de 78%, 72% e 50%, para os tresholds 0.3, 0.4 e
0.5 respetivamente. Além disso, as precisoes foram de 0.95, 0.91 e 0.73, enquanto os recalls
foram de 0.81, 0.77 e 0.62.

Em [9], inicialmente sdo apresentados diversos beneficios relacionados com a pre-
senca de arvores em determinados ambientes. Assim, tendo sido verificada a auséncia
de bases de dados atualizadas ou completas, é desenvolvido um sistema para construir

automaticamente uma base de dados de arvores classificada e informacoes de interesse.

O sistema apresentado é baseado particularmente em técnicas de DL aplicadas nos

problemas de deteccao de objetos e classificacao refinada de objetos.
O processo de deteccao de arvores é dado por:

Primeiramente é realizado o download (em um repositério de imagens, como o
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Figura 1 — Matrizes de confusao obtidas em [I], na deteccao de UPCs em imagens GSV,
para as arquiteturas RetinaNets de 50, 101 e 152 camadas, considerando valores
de threshold do pardmetro “interseccao sobre uniao” de 0.3, 0.4 e 0.5.
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GE ou GSV) das imagens aéreas e de vista panoramica, correspondentes as coordenadas
geograficas de pontos de uma regiao de interesse. Em segundo lugar, foi utilizado um
esfor¢o colaborativo (pela plataforma Amazon Mechanical Turk) para adicionar os rétulos
ao conjunto de imagens. Em seguida foi realizada a deteccao de arvores, pela diferenciacao
entre arvores e outras “cenas” presentes nas imagens. Para a detecgao sao usadas redes
CNN do tipo Faster-RCNN;, sendo utilizadas através do framework de redes neurais CAFFE
(do inglés, Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding). Deve-se observar
que para utilizar o conjunto de imagens como entradas para as CNNS, foi realizada uma
etapa de tratamento de dados, com a centralizacao e normalizacao dos valores nas imagens.
Outra observagao em relacao a este processo é a definicao de uma funcao que permite fazer
uma transformacao do dominio da localizacao dos pixels em uma imagem para o dominio
de coordenadas geograficas. Deste modo, a rede Faster RCNN ¢ aplicada nas coordenadas
geograficas de regioes de interesse. O trabalho utiliza ainda uma forma aproximada de
deteccao “multi-vista” relacionando imagens aéreas e de vista panoramica. Para considerar
a contribuicao da detec¢ao multi-vista o trabalho propoe o uso de um modelo probabilistico
Conditional Random Field (CRF) que permite integrar informagoes de diversas fontes
ao modelo, como as imagens multi-vista, mas também informagoes como distancia entre
arvores e estradas, entre outras informacoes. Assim o uso desta técnica torna o sistema de
deteccao mais robusto, minimizando a desvantagem em relagao a outras metodologias que

utilizam mais fontes de dados, como LiDAR.
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O processo de classificacao de espécies de arvores é descrito abaixo.

A partir das localizagoes, coordenadas geograficas, das arvores detectadas é feito
em seguida o download das imagens aéreas destas localizacoes, assim como o download
de 3 imagens adicionais de vista panoramica com diferentes niveis de zooms. O uso deste
conjunto de imagens é 1til pois permite extrair maiores informagoes sobre as espécies. Isso
porque permitem retratar as arvores em diferentes niveis de detalhes, desde a forma da
arvore e de galhos, num nivel de zoom mais baixo, até textura do tronco e padroes existentes
nas folhas, em niveis de zoom mais altos. Outra caracteristica que ¢é levada em conta, é um
angulo de visao chamado pitch. Isso porque existe uma inclinacao adequada para a captura
das imagens pelo GSV. Definidas estas caracteristicas, para o aprendizado e tarefa de
classificacao, sao usadas 4 CNNS do tipo VGG16. Estas sao treinadas separadamente para
cada um dos 4 tipos de imagem, ou seja, 1 imagem aérea e 3 imagens de vista panoramica
com niveis de zoom diferentes, para que assim possam extrair as caracteristicas especificas.
O treinamento das redes utilizou uma funcao custo log-logistica e como algoritmo de

otimizacao o algoritmo de descida de gradiente estocastico.

Para avaliacao dos resultados primeiramente foi feita uma divisao do conjunto de
dados em 70% para treino, 20% para validacao e 10% para testes. Em segundo lugar,
as diferentes tarefas presentes (detecgao de arvores e reconhecimento de espécies) foram

avaliadas de formas diferentes.

Para a deteccao foram usados parametros de precisao e recall, sendo inclusive
tragadas curvas precisao x recall varrendo diferentes thresholds do score de deteccao. Em
termos de acuracia de posicionamento, foi admitido que uma deteccao em um raio de 4m
no entorno de um valor de referéncia (ground-truth) é verdadeiro positivo. Os autores
consideram esta uma hipdtese razoavel dado que bases de dados de arvores em geral ainda
nao apresentarem valores precisos desta informacao. De qualquer modo, o aspecto mais
importante que deve ser levado em conta é a capacidade de distin¢ao entre 2 arvores
vizinhas, a respeito disso, a maioria das detecgoes realizadas no trabalho, entao num
raio de 2m no entorno de valores de referéncia, dando um nivel de confiabilidade para a

hipotese.

Para o reconhecimento de espécies foram apresentadas medidas de precisao de
dataset e média das precisoes de classe. Na precisao de dataset é utilizada a taxa global de
acertos ao longo de todo o conjunto de testes. Isso é feito independentemente do niimero de
ocorréncias por espécie. Assim a medida acaba sofrendo uma influéncia maior de espécies
mais frequentes. Por outro lado, na média das precisoes de classe é avaliada a precisao
separadamente por espécie e apos isso calculada a média dos valores de precisao obtidos
para cada classe. Deste modo, esta medida permite avaliar os resultados mesmo para
espécies menos frequentes, pois o valor de precisao de cada uma das classes tem mesma

importancia no calculo.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Aprendizado de Maquina

De forma geral, um processo basico de Aprendizado de Maquina consiste das se-
guintes etapas: Aquisi¢ao de dados, preparagao (ou pré-processamento) de dados, definigdo
de modelo que sera usado em um problema especifico de aprendizado de maquina, divisao
de dados em dados de teste, de treino e de validacao, aplicagao dos dados ao modelo para
realizagao do treino (processo de aprendizado), aplicacao dos dados dados para avaliagao

do modelo obtido (validagdo), e finalmente aplicacao dos dados em testes.

A respeito das principais aplicagoes existentes na area de aprendizado de maquina,
é possivel fazer uma divisao em tarefas preditivas e tarefas descritivas. No caso de tarefas
preditivas, destacam-se os problemas de Classificacao e Regressao, enquanto que para

tarefas descritivas, é valido considerar o Agrupamento e Associacao.

Primeiramente, a classificagdo é o processo de identificar o grupo ao qual pertencem
dados com determinadas caracteristicas. No caso da regressao, diz respeito a previsao
de um determinado comportamento, para um conjunto de dados com parametros ou
caracteristicas numéricas. Para o agrupamento, de forma semelhante a classifica¢ao, devem
ser reunidos dados que apresentem determinadas caracteristicas, no entanto, neste caso
nao existem grupos, ou classes, previamente definidos. Por fim, na associacao, o objetivo ¢é
encontrar quais parametros estao relacionados, assim determinar as regras que formam

um determinado grupo.

3.1.1 Algoritmos de Aprendizado

A respeito do processo de aprendizado, existem 3 tipos principais de algoritmos

[10] Aprendizado Supervisionado, Nao-Supervisionado e Aprendizado por Reforco.

Aprendizado Supervisionado: E o caso normalmente utilizado nos problemas de
classificagdo e regressao. Assim, o algoritmo utiliza como entradas, dados que ja apresentam
um rétulo ou uma estimativa. A partir de caracteristicas presentes nestes dados, consi-
derando que tém réotulos ou estimativas corretas, o algoritmo aprende, podendo fornecer

classificacoes ou estimativas corretas para novas entradas.

Aprendizado Nao-Supervionado: E o caso utilizado no problema de agrupamento,
onde nao é dada uma informacao prévia das classes. Portanto, para este tipo de aprendizado
as saidas sdo definidas a partir da observagao de caracteristicas presentes nas entradas

independentemente dos resultados produzidos, que serao definidos exclusivamente pelo
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processamento realizado.

Aprendizado por Refor¢o: E baseado na interacao de um agente com o meio,
utilizando acoes de tentativa e erro, para as agoes é aplicado um sistema de recompensas

que define politicas para as futuras agoes do agente.

3.1.2  Overfitting e Separacdo de Dados

No contexto de aprendizado de maquina, um algoritmo deve inicialmente aprender,
para que, posteriormente, apds estar capacitado para executar alguma tarefa, possa
ser aplicado nesta tarefa. Deste modo, uma avaliagdo do desempenho dos algoritmos

(validagao), é interessante antes que sejam aplicados.

Considerando a etapa de avaliagdo do algoritmo, uma situacao indesejada é que
as entradas utilizadas pertencam ao conjunto de testes. Isso porque, em algum sentido,
o algoritmo ja tem um conhecimento prévio desta entrada, portanto, podera ter um
desempenho melhor, o que nao é adequado considerando que, em situagoes reais, nao tera
esta vantagem. Outro problema ocorre caso nao seja realizada a validacao, ou seja, se todo
conjunto de entradas for utilizado na etapa de treino. Neste caso nao teriamos conhecimento
sobre o desempenho do algoritmo em dados reais. Pode ainda ocorrer a situagdo em que
o algoritmo apresenta bom desempenho em treino, no entanto, um desempenho ruim
ao ser testado, isso porque o modelo esta ajustado demais ao conjunto de dados, nao
conseguindo ser aplicado em dados diferentes daqueles em que foi treinado, pois nao tem
capacidade de generalizagdo. Esta condi¢do é chamada de Overfitting. Por fim, também
deve ser observado que quando é feita esta separacao, entre dados de treino e validacao,
estamos diminuindo o conjunto de treino, de modo que a etapa de aprendizado sera menor,

podendo diminuir o desempenho do algoritmo [11), [12].

Assim, verifica-se que deve haver uma separagao do conjunto de entradas em um
conjunto para treino e outro para realizar a validagdo. No entanto, este processo deve ser
pensado com algum cuidado, visto que, existe um conflito de interesse na divisdo entre os

dados para treino e dados para teste.

3.1.3 Meétricas de Avaliacao

A seguir serao apresentadas algumas das principais métricas em problemas de
aprendizado de maquina conforme [12].
3.1.3.1 Matriz de confusao e Métricas Associadas

Matriz de confusao é uma tabela que descreve o desempenho de um modelo de
classificagao binaria. Seu uso ¢ interessante particularmente quando estamos lidando com

classes desbalanceadas, onde a frequéncia de ocorréncia das classes em estudo é diferente.
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Na sua construcao a identificagdo das linhas corresponde as classes obtidas através do
modelo proposto, enquanto que a identificagdo das colunas se refere a valores tidos como
verdadeiros (referéncias). Finalmente, o preenchimento da tabela é feito com uma divisdo

dos resultados do processo de classificagao em:

« Verdadeiros positivos (TP): Sao classificagoes corretas feitas para a classe de interesse

da situacao analisada.

 Verdadeiros negativos (TN): Sao classificagbes corretas feitas para a classe que nao é

de interesse da situagao analisada.

« Falsos positivos (FP): Sao classificagoes incorretas feitas para a classe de interesse

da situacao analisada.

« Falsos negativos (FN): Sao classificagoes incorretas feitas para a classe que nao é de

interesse da situacao analisada.

Tendo sido definida a matriz de confusao, é possivel definir as seguintes métricas:

Acurécia: E a proporcao de predicoes corretas (TP+TN) em relagao ao total de
predi¢oes (TP+TN+FP+FN).

Precisao: E a proporcao de predicoes, em relacio a classe de interesse (TP+FN),

que sdo corretas (TP).

Revocagao (Recall): E a capacidade de identificacdo das predicoes corretas. Ou
seja, quantas predigoes corretas o modelo consegue realizar (TP) no total de predigoes
(TP+TN+FP+FN).

Vale observar ainda que a diagonal principal da matriz de confusao exibe onde o

classificador acertou. Enquanto que a diagonal secundéria exibe onde o classificador errou.

Limiar de Classificacao: seré a regra que definira a separacao das classes do modelo,
sendo, em geral, definido como valor de probabilidade. No entanto, o limiar é uma
caracteristica que muda de acordo com a situacao estudada. Deste modo, conforme este
limiar é modificado, os resultados da classificacao podem mudar, e portanto as métricas

anteriormente definidas também mudam.

Sensibilidade: é a propor¢ao de verdadeiros positivos presentes na classe positiva.
Assim, conforme este valor aumenta a classificagdo para a classe complementar a de
interesse se torna mais confiavel. Isso porque, aumentar a sensibilidade corresponde a
diminuir a proporcao de falsos negativos, e isto corresponde a aumentar a precisao da

classificagdo negativa.
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Especificidade: é a proporcao de verdadeiros negativos presentes na classe negativa.
De forma andaloga a sensibilidade, verifica-se que uma alta especificidade corresponde ao

aumento da precisao da classificacao positiva.

Curva de Caracteristica de Operagdao do Receptor (ROC, do inglés Receiver Ope-
rating Characteristic Curve): E um grafico mostrando a performance de modelos de
classificagdo em diferentes limiares. As medidas de desempenho usadas sao a sensibilidade
(ou taxa de verdadeiros positivos), em fun¢ao do complementar da especificidade (ou
complementar da taxa de falsos positivos). Assim, sdo mostradas estas duas medidas
conforme é alterado o limiar de classificacdo com diferentes valores, formando portanto a

curva.

Curva de Precisao-Recall: Como apresentado, 2 métricas de interesse em problemas
de classificacdo sao a precisao e recall. No entanto, existe um balanco entre as duas
métricas, visto que, conforme o valor de recall aumenta, o valor de precisao diminui, o que
é esperado, visto que, aumentando a quantidade de amostras de uma classe, aumenta-se o
recall, a quantidade de acertos para a classe de interesse, mas diminui-se a frequéncia de
classificacdes corretas em relagao a esta classe. Portanto, a Precisao-Recall apresenta o
relacionamento entre ambas as métricas, permitindo assim definir a contribuicao de cada

uma na avaliagao do modelo.

3.1.3.2 Funcao Custo

Nos problemas de aprendizado, é interessante que se tenha uma medida que
possa indicar o quao préximos estao os resultados ou saidas fornecidas pelo algoritmo do
desempenho desejado. Assim, para representar esta medida, a fungao custo é definida por
alguma medida que quantifique a diferenca existente entre saidas do algoritmo e valores
desejados. Tendo definido uma funcao custo, ela tera utilidade na definicdo dos métodos de
aprendizado que poderao ser definidos buscando minimizar esta medida. Existem diferentes
defini¢oes de funcao custo. No caso de problemas de classificagdo bindria e de muitas
classes ¢ utilizada como func¢ao custo a Entropia Cruzada. Para problemas de regressao
pode ser utilizada como func¢ao custo o Erro Quadratico Médio, que intuitivamente pode
ser definido como o valor minimo de erro presente no ajuste de uma curva a um conjunto

de pontos conhecidos [g].

3.1.3.2.1 Entropia Cruzada e Maxima Verossimilhanca

Uma Funcao de Verossimilhanga define uma estimativa sobre a probabilidade de uma
determinada observacao utilizando a hipotese de que a observacao segue uma determinada
distribuicao de probabilidade. Neste sentido, o critério de maxima verossimilhanca faz
uma estimativa sobre um conjunto de observagoes considerando a hipdtese de que estas

observagoes sigam certa distribuicao de probabilidade. A forma de realizar a estimativa do
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conjunto de pontos é através do produtério de seus valores, mas é comumente definida em

termos de logaritmo, por aspectos praticos.

A entropia cruzada entre duas distribui¢cdes de probabilidade p e q pode ser definida
como a soma da entropia da distribuicao p e a entropia relativa entre p e q. Verifica-se que
a minimizagao da entropia cruzada ¢é equivalente a maximizagao de verossimilhanca. Deste
modo, fazer a minimizacao de entropia cruzada é interessante para realizar estimativas

corretas das amostras, e portanto realizar classificagoes corretas [§].

3.2 Redes Neurais

Redes Neurais consistem de um conjunto de métodos de aprendizagem nao lineares
(portanto, que podem ser aplicados a problemas nao linearmente separaveis), com uma
representacao baseada em grafos. As redes neurais sao inspiradas no comportamento sim-
plificado de neur6nios biolégicos onde estimulos de entrada passam por um processamento
produzindo estimulos na saida. O objetivo é ajustar os parametros da rede neural para
definir uma estrutura que consiga modelar adequadamente um problema de interesse,

podendo prever o comportamento de uma ou mais saidas para um conjunto de de entradas.

Para formalizacao do modelo de rede neural, primeiramente é definido o modelo de
um neurénio artificial, chamado perceptron. O modelo mateméatico de um perceptron é
composto de 3 elementos béasicos: combinacao linear das entradas ponderadas pelos pesos
sinapticos associados a cada entrada do neur6nio, viés e fungao de ativacdo. A combinagao
linear das entradas adicionada ao limiar pode ser representada pela equagao [3.1], a fungdo

de ativagao sera aplicada sobre este valor:

z=> wiz;+b (3.1)

u=1
Onde > ; w;z; ¢ a combinacao linear das entradas e b o valor de limiar.

Neste sentido, o modelo basico de uma rede neural é definido pela conexao de
unidades, também chamadas neurdnios, e que seguem formulagao similar a do perceptron,
em multiplas camadas. Demonstra-se que é possivel obter uma aproximacao adequada
para qualquer fungao que seja suave através de uma combinacao linear das entradas e
aplicando uma fung¢ao nao-linear. Portanto, o modelo de perceptron multicamada, ou seja,
uma rede neural, pode ser aplicada como aproximador universal de funcoes, conseguindo

assim modelar diversos problemas de interesse [10, [11].
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3.2.1 Funcao de ativacao

As fungoes de ativacao, também chamadas func¢oes de transferéncia, tém como
principal objetivo introduzir nao-linearidade ao modelo de redes neurais, o que ¢é feito
através do mapeamento de entradas para saidas desejadas aos problemas de interesse
(regressao, classificacao, entre outros). Por outro lado, a escolha de fungdes de ativagao,
de acordo com a estrutura de rede neural que esta sendo utilizada, tem implicagoes nos

parametros de desempenho dos algoritmos.

O tipo mais simples de funcao de ativagao nao-linear é a funcao degrau, definida

pela equacao a seguir:

f(z)=1,se z>=0

f(z) =0,8e 2 <0 (3.2)

Observa-se que a func¢ao de ativacao degrau atua como classificador binario, onde
a classificacao é feita pela comparacao do valor aplicado com um valor limiar. A principio
este limiar é zero, no entanto, como o valor aplicado ¢ composto pela combinagao linear
das entradas adicionada ao valor limiar, podemos comparar a combinacao linear das
entradas com um valor de limiar definido pelo valor limiar. Além disso, como o perceptron
simples define um classificador binério, entao é aplicado apenas a problemas linearmente
separaveis, onde a classificacao pode ser feita com uma tnica fronteira de decisao em linha
reta. Assim, é a conexao de multiplas camadas de perceptrons que aumenta a capacidade

de representagao do modelo, permitindo que seja aplicado a problemas nao-lineares.

Sera verificado que no processo de aprendizado feito em redes neurais a funcao
de ativagao passa por operacoes de diferenciagao, portanto, sendo necessario que sejam
utilizadas fungoes diferenciaveis. Assim, o uso da funcao degrau se torna inadeqado, uma
alternativa é utilizar uma func¢do que realize um mapeamento semelhante ao degrau, de
entradas em classes 0 e 1, no entanto com caracteristica mais suave, ou seja, com uma fungao
diferencidvel. Assim, sdo propostas fungoes como sigméide e tangente hiperbdlica [10} [11].
A titulo de exemplo, pode-se apresentar a funcao sigméide , que realiza o mapeamento das
entradas para o intervalo de valores reais entre 0 e 1. Neste caso os valores representam
probabilidades, e o mapeamento das classes é feito de acordo com o critério de decisao
pela maior probabilidade, onde, sendo duas classes equiprovaveis, sera utilizado um valor

limiar de 0.5. A a funcdo sigmoéide é descrita pela equacao 3.3

1

Tl =1re=

(3.3)

Uma generalizagao para a fungao de ativagao sigméide é a fungio de ativacao [?],
que é aplicada em problemas de classificacado multiclasse. Neste caso também é realizada a

decisdo pela classe com o maior valor de probabilidade. Além disso, a funcao [?] se baseia
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na normalizacao dos valores das probabilidades das classes para que respeitem os axiomas
da teoria de probabilidade [g].

3.2.2 Aprendizado em Redes Neurais

Foi observado que redes neurais atuam como aproximadores universais de fungoes,
sendo que, através de seus pardmetros (pesos sindpticos e limiares) é possivel ajustar a
aproximacao feita. De modo geral estes parametros sao inicializados de forma aleatéria,
e em seguida é realizado o processo de aprendizado onde é feita a atualizacao destes
parametros visando obter uma melhor aproximacgao para a funcao de interesse. Lembrando
que a funcao custo indica quao boa é a aproximacao, entao a otimizacao dos parametros é

realizada visando a minimizagao da fun¢ao custo [11], 13].

A condi¢ao para minimizacao da funcao custo em relacao aos pesos da rede é dada

pela equagao |3.4] a seguir:

0J

A partir da equacao ¢ definido o conjunto de pesos 6timos que minimizam a
fungao custo. Assim, de modo geral, é possivel obter uma solugao analitica para os pesos.

No entanto, comumente eles sao ajustados iterativamente através da equacao |3.5}

Wi = w; — pVJ(w) (3.5)

Onde w; é o vetor de pesos para a iteragdo i, i é a taxa de aprendizado e VJ(w) é

o gradiente da funcao custo J, que é fungdo do conjunto de pesos.

Observa-se que o ajuste é feito na direcdo do vetor —V.J(w), correspondendo
a direcdo de decrescimento da fungao custo. Vale observar que podem haver variagoes
no algoritmo de otimizacao. Alguns exemplos conhecidos sao o "Stochastic Gradient
Descent"que realiza o calculo do gradiente de forma estocéstica, e o Adaptive Momentum
Estimation que utiliza estatisticas adicionais como primeiro e segundo momento dos

gradientes [14].

3.3 Deep Learning

Uma forma de simplificar a resolucao de determinados problemas é através da
identificacdo e interpretacao das caracteristicas que melhor os representam. No entanto,
algumas vezes pode ser dificil saber quais caracteristicas estao envolvidas. Assim é introdu-
zido o conceito de aprendizagem de representacoes, onde o objetivo é usar aprendizado de

maquina para determinar a melhor representacao para o conjunto de dados do problema.
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Paralelamente, uma forma de obter uma melhor representagao para o conjunto de
dados é através da extracao das caracteristicas mais significativas, e identificacao de fatores
de variabilidade que estejam presentes com remocao daqueles que sejam indesejaveis. No
entanto, para alguns tipos de problemas pode ser dificil realizar a extragao de caracteristicas
e remocao de fatores de variabilidade presentes, devido a alta complexidade e alto nivel de
abstracao requerido. Nestes casos, uma abordagem possivel é a utilizacao de caracteristicas
compostas, ou seja, que possam ser expressas em termos de outras caracteristicas. Esta ¢ a
ideia principal presente em Deep Learning, e para isso uma das formas de determinar estas
caracteristicas ¢ fazendo a decomposicao do mapeamento existente entre o conjunto de
dados e a representacao desejada em mapeamentos mais simples. Os mapeamentos estarao
em um conjunto de camadas, e nestas camadas estarao disponiveis as caracteristicas
mais simples, que formam, através de composicoes a partir dos niveis mais baixos, a

representacao do problema.

O uso de redes neurais multicamadas permite realizar a composicao de caracte-
risticas e representacgoes através de suas camadas. Isso é possivel pois uma rede neural
multicamada (multilayer perceptron, MLP) é formada pela composigao de fun¢oes mate-

méticas simples. Assim é um método adequado para as tarefas de Deep Learning [§].

3.4 Redes Neurais Convolucionais

A area de processamento de imagens e visao computacional se caracteriza por
métodos computacionais para interpretacao e extracao de informagoes obtidas por sensores
visuais. Existem algumas técnicas bem consolidadas que caracterizam a visao computacional
classica. Neste conjunto de técnicas procura-se representar e manipular informacoes
provenientes de caracteristicas fortemente relacionadas com a capacidade humana de
interpretacao visual. Deste modo sao apresentados métodos baseados em atributos como
intensidade de cor/brilho, textura, formas presentes em objetos da imagem e vizinhanga.
2, [15]

O uso de técnicas de aprendizado de maquina como “Maquinas de Vetor Suporte”,
“Vizinhos Mais Proximos”, “Anélise de Componentes Conectadas” e “Redes Neurais” ja
era utilizado permitindo auxiliar a resolugdo de problemas nestas abordagens. No entanto,
recentemente tem sido verificada a eficacia de métodos puramente baseados em redes
neurais para a resolucao destes problemas, em especial métodos de Deep Learning [7], o
que estd de acordo com [3.3

Embora a aplicagdo de redes neurais multicamadas seja possivel, o fato de serem
densamente conectadas (todos neurénios de camadas adjacentes estdo conectados) leva ao
problema de aumento significativo no niimero de pesos conforme aumentamos o tamanho

da imagem, dificultando o uso de um numero maior de camadas para extracdo das
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caracteristicas. Além disso, MLPs nao fazem distincdo nem aproveitam informagoes
espaciais presentes no relacionamento entre pixels da imagem. Este contexto serve como
uma intuicao para a aplicagdo das Convolutional Neural Network (CNNs), considerando
que para imagens existe relacionamento espacial entre os pixels que pode ser explorado.
No entanto, a origem das CNNs é baseada mais diretamente em inspiracao biologica, em
especial nas pesquisas de Hubel e Wiesel que mostraram o importante papel do cortex
visual primério (V1) no processamento de sinais visuais. Assim, as CNNs foram projetadas

para conseguir reproduzir propriedades do V1. [ [16] [17]

Em sintese pode-se que dizer que o V1 é caracterizado como uma estrutura bi-
dimensional (um mapa representando informagdes em um espago de 2 dimensoes) que
reflete os estimulos aplicados & retina. Além disso, possui células simples (small cells) e
células complexas (complex cells). As células simples definem um campo receptivo local,
isso porque apresentam grandes restrigoes a modificagoes nos estimulos recebidos, com
isso, a distribuicdo ou deslocamentos espaciais de estimulos também estarao limitados.
Por outro lado, células complexas definem um campo receptivo maior. Mais precisamente,
Hubel e Wiesel chegaram a conclusoes de que células complexas recebem estimulos de um
conjunto de células simples que possuem os mesmos tipos de restrigoes, como as restrigoes
sao as mesmas, a seletividade de células complexas é menor, correspondendo a respostas

mais invariantes a translagao, ou deslocamento. [8) [16]

Resumidamente, CNNs sao definidas por uma arquitetura contendo camadas de
convolugao intercaladas por camadas da operacao de Pooling, seguidas finalmente por
um classificador baseado em uma MLP. Neste sentido, percebe-se que células simples
que podem ser caracterizadas por operagoes locais e lineares em resposta aos estimulos
recebidos, correspondem as camadas de convolucao. Por outro lado, células complexas,
que correspondem a combinacgao de estimulos recebidos, podem ser representadas através

das camadas e operagoes de Pooling. [§]

A operacao de convolucao espacial, é caracterizada pela equacao:

k k

Bi,j)=K®A= > > A(li—u,j—v)K(u,v) (3.6)

u=—kv=—"k
Onde K se refere ao filtro (ou kernel) e A se refere a imagem de entrada.

Assim, as saidas correspondem a combinagoes lineares de pixels vizinhos ponderados
pelos valores dos pesos do filtro. No contexto de CNNs o conjunto de saidas da operacao

de convolugao costuma ser chamado de mapa de caracteristicas.

No entanto, as implementagoes de CNNs em geral nao utilizam a operagao de
convolugao, ao invés disso, utilizam correlacao cruzada, onde o sentido do kernel nao é

invertido em relagao as entradas (imagem), o que, no entanto, nao influencia os resultados.
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Deste modo a equacao aplicada é:

ko k
Bi,j)=K®A=> > KuvA(li+uj+v) (3.7)
u=—k v=—F

Além do tamanho e pesos do filtro, outros parametros considerados nas operagoes

de convolugao sao o padding e o stride. O padding corresponde a um preenchimento (por
zeros) aplicado & entrada levando a uma corregao do tamanho da saida para que sejam
mantidas dimensoes de interesse. Se o interesse é que seja mantida a dimensao da saida,
entdo o padding nao deve ser adicionado (deve ter tamanho nulo), enquanto que, se
houver interesse em alterar o tamanho da saida, é aplicado um padding que preencha
lacunas presentes. Por outro lado, o stride é o tamanho dos passos que serao usados no
deslocamento do filtro para percorrer a imagem, portanto consiste dos valores i e j na
equacao de convolucao. Observe que o tamanho do passo influencia a resolucao da imagem
de saida, isso porque, se o filtro de convolugao percorre a imagem em passos maiores,

produz saidas, ou seja, mapas de caracteristicas, menores. [, [18]

O relacionamento entre o tamanho de padding e a imagem de saida é descrito de

forma mais precisa através da equagao:

wi—|—2p—k

. )+1 (3.8)

ws = (

Onde w, é o tamanho da saida, w; o tamanho da imagem, ‘p’ o tamanho do padding,

‘k’ tamanho do filtro e ‘s’ tamanho do stride.

As camadas de pooling estarao situadas logo a seguir das camadas de convolugao.
A operacao de pooling realiza uma condensacao das saidas da camada de convolucao, ou

seja, realiza uma simplificacao e redugao de dimensionalidade. [17]

O uso das camadas de convolugao e de pooling consegue extrair informagoes
espaciais e corrigir a ineficiéncia presente nas MLPs pelo aumento significativo do niimero
de pesos. Isso porque diminui o nimero de pesos se forem satisfeitas duas premissas,
conectividade esparsa e compartilhamento de pesos. Mais precisamente, na operacao de
convolugao a aplicacdo dos pesos as entradas estard limitada pelo tamanho do filtro,
definindo conectividade esparsa. Além disso, como os mesmos pesos do filtro sao aplicados
para cada regido da imagem conforme esta é percorrida no processo de convolugao, entao,
também existe compartilhamento de pesos. Assim, a arquitetura, inspirada na estrutura
biologica do cortex visual consegue resolver os principais problemas existentes para a

aplicacao de MLPs no problema de processamento de imagens. [8, [1§]
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3.4.1 Funcao de ativacao RelL U

Um dos processos presentes ao realizar o treinamento de uma RN ¢é a atualizacao de
seu modelo (os pesos da rede) através da retropropagagao do gradiente da funcado custo que
ocorre camada por camada das saidas para as entradas. No entanto, dois problemas que
podem ser encontrados ao realizar o treinamento de redes neurais, especificamente no caso
de redes de muitas camadas sao os de explosao ou desvanecimento de gradiente da funcao
custo. De maneira simplificada isso ocorre porque conforme é feita a propagacao entre as
diferentes camadas ocorre multiplicacdo dos pesos das camadas. Assim, se a magnitude
dos pesos é pequena, devida a grande quantidade de camadas ocorrera desvanecimento,
enquanto que, se a magnitude for grande, poderd haver a explosdo (divergéncia) dos

valores.

Considerando estes problemas, ¢ conhecido que o uso da funcao de ativagao Rectified
Linear Unit (ReLU) ajuda a evitd-los. Isso, porque, a forma como é proposta permite
que ao aumentar o peso das entradas ponderadas elas nao sejam saturadas, enquanto que,
se o valor ponderado ¢é negativo os valores sao descartados. Por este motivo a fungao ¢é

amplamente utilizada como func¢do de ativagdo em arquiteturas profundas. [17), (18]

3.4.2 Regularizacdo e Droput

Como apresentado em [3.1.2] um dos problemas presentes em algoritmos de aprendi-
zado de maquina é a ocorréncia de overfitting, ocorrendo quando o modelo estd demasiada-
mente ajustado ao conjunto de dados de treinamento nao conseguindo ser aplicado a dados
diferentes por nao possuir capacidade de generalizacdo. As técnicas aplicadas para corrigir
este problema sao chamadas técnicas de regularizacao. Uma técnica de regularizacao
bastante utilizada em modelos de Deep Learning é o uso de Dropout. Nesta técnica parte
dos neurdnios de uma determinada camada da rede neural é desconsiderada a cada iteracao
no treino. Isso permite que a rede seja treinada com diferentes arquiteturas, reduzindo o

overfitting e aumentando capacidade de generalizagao. [S]

3.4.3 Data augmentation

De modo geral em algoritmos de aprendizagem de maquina para aumentar a
capacidade de generalizagao dos algoritmos, é necessario utilizar um conjunto de dados
maior. Neste sentido, em situacdes em que pode ser dificil obter maiores quantidades de
dados, uma possibilidade é produzir novos dados através de transformacoes no conjunto
de dados original, este procedimento de geracao de novos dados ¢ a aumentacao de dados

(Data Augmentation).

Deve ser observado que nem todos problemas de aprendizado de maquina permitem

que seja aplicada esta abordagem. No entanto, em tarefas de classificacao em processamento
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de imagens, e em tarefas de deteccao de objetos e classificacdo de imagens isso é possivel.
Nestes casos, podem ser aplicadas transformagoes como rotacao, escala, modificacao de

brilho, modificagdo de tamanho, etc. [8] [I§]

3.4.4 Batch normalization

Uma caracteristica desejavel em algoritmos de aprendizado de maquina é que os
dados das entradas sejam normalizados. Isso porque dados com escalas diferentes podem
influenciar de maneira diferente o desempenho e aprendizado do algoritmo que pode dar

uma importancia maior para valores com escalas maiores.

A normalizagdo em batch pode ser aplicada a qualquer tipo de camada, entretanto,
no caso de redes convolucionais, ¢ interessante que seja aplicada entre camadas ocultas,
para que os valores passados estejam normalizados. Isso porque realizar transformacgoes e
processamentos nestas camadas pode ter influéncias inesperadas e indesejaveis na aplicacao
da funcao de ativacao. Deste modo, a normalizacao em batch faz uma transformacao
das entradas corrigindo este problema, e alcangando o objetivo inicial de aumentar a
estabilidade da convergéncia do algoritmo. Outro resultado é que a normalizacao em batch
também tem um efeito de regularizagdo. Deste modo, quando aplicada nao sdo necessarios

outros métodos como o dropout. [18], 19

3.4.5 Transferéncia de Aprendizado e Ajuste Fino

A transferéncia de aprendizado é um procedimento utilizado em implementac¢oes
de aprendizado de méaquina que visa aproveitar modelos previamente treinados em uma
determinada tarefa ou configuracao aplicando-os em uma situacao diferente, mas que
utilize de caracteristicas em geral parecidas. Para o aprendizado de caracteristicas visuais,
podemos aproveitar modelos que tenham sido treinados e conseguem reconhecer determi-
nados atributos em imagens de dominios razoavelmente diferentes. Esta técnica pode ser
interessante por garantir capacidade de generalizacao ao dominio de interesse ou em casos
em que o dataset seja razoavelmente pequeno sendo dificil realizar o treinamento de um

modelo por completo. [§]

A aplicacao de transferéncia de aprendizado no contexto de DL é feita através da
aplicacao do modelo de rede convolucional, previamente treinado, como modelo para o pro-
blema de interesse. Assim as camadas iniciais do modelo que sera utilizado correspondem
as camadas do modelo previamente treinado. No entanto, para que o conhecimento prove-
niente destas camadas nao seja perdido no seguinte treino, é feito o seu “congelamento”,
ou seja, os parametros da rede convolucional nestas camadas deixam de ser atualizados.
Sao adicionadas finalmente camadas que possibilitem o aprendizado das caracteristicas

especificas do problema, apenas estas camadas sao treinadas [20].
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O ajusto fino é feito utilizando uma taxa de aprendizado pequena para que o
modelo nao seja significativamente alterado, e é aplicado principalmente em situagoes em
que o modelo ja foi treinado no dataset de interesse, mas precisa ser aplicado em casos com
pequenas diferencas, ou também quando o modelo ja apresenta resultados razoavelmente
bons, visando pequenas melhorias. A aplicagao do ajuste fino pode ser feita em um modelo
que foi treinado por completo ou também para situacoes em que foi utilizada previamente
transferéncia de aprendizagem, nesta condi¢ao o congelamento do modelo deixa de ser

aplicado da forma como era feito, para que todo o modelo seja levemente ajustado [20].

3.4.6 Arquiteuras de Redes Neurais Convolucionais

Tendo apresentado alguns dos principais conceitos envolvidos com técnicas de DL
e de CNNs, torna-se simples compreender como passaram a ser utilizadas as principais
arquiteturas usadas atualmente. Assim, sera apresentada uma intuicao sobre algumas de

grande importancia e em especial as ques serao usadas neste trabalho.

Uma das primeiras arquiteturas de CNN propostas foi a LeNet, utilizando elementos
como camadas convolucionais, camadas de pooling e camada de classificacdo com MLP
[21, 18]. A arquitetura LeNet é mostrada na Figura [2] a seguir:

Figura 2 — Arquitetura da CNN LeNet
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Fonte: Referéncia [21]

A arquitetura seguinte a LeNet foi a AlexNet, que passou utilizar a funcao de
ativacao ReLU, corrigindo os problemas de desvanecimento e explosao do gradiente e isso

permitiu o aumento do niimero de camadas [21] [I8], como é mostrado na Figura [3| a seguir:

Seguindo a tendéncia da AlexNet de aumento do niimero de camadas é apresentada
VGG16 que tem como proposta utilizar filtros de tamanho menor permitindo aumentar
ainda mais o ntimero de camadas[2]}, [18]. Diminuindo o tamanho dos filtros é possivel
diminuir o nimero de pardmetros (pesos dos neurénios). A arquitetura VGG16 é mostrada,

na Figura [4 a seguir:
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Figura 3 — Arquitetura da CNN AlexNet
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Fonte: Referéncia [21]

Figura 4 — Arquitetura de CNN VGG16

Fonte: Referéncia [21]

Apés a VGG16 foi proposta a rede Inception (ou GoogleNet) utilizando um banco
de filtros com tamanhos diferentes permitindo explorar diferentes informagoes presentes
na imagem. Em seguida foi proposta a ResNetb0, apresentando, como inovagao, conexoes
residuais entre as camadas. O uso destas conexoes permite que possam ser utilizados
modelos mais profundos. Isso porque as conexoes em salto conectam camadas de diferentes
niveis, criando um caminho de informagoes diferente que consegue corrigir distorgoes

que ocorrem num caminho com muitas camadas (como o desvanecimento ou explosao do

gradiente). [21], 22]

A arquitetura ResNet50 é mostrada na figura 5] a seguir:
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Figura 5 — Arquitetura de bloco elementar da CNN ResNet50
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Fonte: Referéncia [21]

A respeito das arquiteturas consideradas, em especial nos trabalhos [7] e [1], deve-se
observar que atualmente apenas parte delas ainda é utilizada. No caso da VGG16, que
pode ser utilizada na tarefa de classificacdo e reconhecimento de imagens, verifica-se
que nao é adequado realizar o treinamento da rede, por apresentar uma quantidade de
parametros grande em comparagao com outras mais recentes [21], no entanto, seria possivel
utilizar uma versao pré-treinada com técnicas de transferéncia de aprendizado. Ao invés da
VGG16, neste trabalho, sera utilizada a ResNet que continua sendo uma boa solugao para
as tarefas de reconhecimento e classificacao de imagens. Em relagao a RetinaNet, embora
existam outras arquiteturas (para a tarefa de detecgao de objetos) com desempenho melhor,
continua entre as melhores arquiteturas, além de apresentar relativa simplicidade para

implementagdo e também serd utilizada [21] .

3.5 Meétricas para processamento de imagens

3.5.1 Indice de Jaccard

O indice de Jaccard (JI, do inglés, Jaccard Index), tem sido empregado para medir
a similaridade entre conjuntos de amostras em diferentes problemas, sendo calculado pela
cardinalidade da interseccao sobre a cardinalidade da uniao, entre estes conjuntos. Por

este motivo também é conhecido como a medida de "intersecgao sobre uniao'loU.

Em visdo computacional, a medida JI pode ser dada como drea (em ntimero de
pixels) de sobreposicao entre as imagens de referéncia (ground-truth) e imagens preditas.
Na tarefa de deteccao de objetos as imagens de referéncia sao definidas como as areas

delimitadas pelas caixas delimitadoras, enquanto que na tarefa de segmentacao as imagens
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de referéncia sdo definidas pelas méscaras bindrias. [23]

Finalmente, pode-se verificar [24] que o indice de Jaccard pode ser descrito em
termos das métricas associadas a matriz de confusao. Sendo possivel demonstrar que seu
valor é dado pela equacao [3.9;

TP

I =
J FP+TP+ FN

(3.9)

3.6 Deteccao de Objetos

Um problema presente em visdo computacional que difere da classificacao é a
deteccao de objetos. Neste caso, o interesse estda nao apenas em determinar a classe de um
objeto, mas adicionalmente, verificar se o objeto estd presente na imagem e determinar a
sua localizagao. Para lidar com este tipo de problema utilizando métodos de DL, pode-se
considerar como intui¢do o caso de 1 objeto. Considerando isso, na localizacao de objetos
a arquitetura deve utilizar um tipo diferente de entrada, onde as imagens sao associadas
nao apenas a classes mas também a coordenadas e dimensoes de elementos que fazem
a localizacao do objeto na imagem, estes elementos correspondem a menor area (por
padrao, com forma retangular) que envolve o objeto de interesse e sao chamados caixas
delimitadoras (bounding bozes). Além de caracteristicas especificas para as entradas, a
arquitetura de rede neural para os detectores de objetos também é modificada visando
aproveitar melhor este tipo de entrada e obter melhores desempenhos nas tarefas de
interesse. Neste sentido, ainda é utilizada uma rede de camadas convolucionais, para
extracao de caracteristicas das imagens, no entanto, a saida serd dividida em dois médulos,
uma rede MLP para a deteccao de objetos, consistindo de um classificador, e outra rede
MLP para regressao linear, que permitira trabalhar com atributos numéricos como as
coordenadas e dimensoes das caixas delimitadoras. Finalmente, para realizar o treinamento
desta arquitetura é utilizada uma funcao custo mista equilibrando a importancia dos dois

diferentes critérios. [25], 20]

Apés apresentar uma intuicdo sobre como sao definidas as arquiteturas de DL
para deteccao de objetos, deve-se considerar tarefas mais complexas como a detecgao
de multiplos objetos podendo utilizar multiplas classes. Para estas tarefas sao utilizados
modelos mais complexos que definem o estado da arte na detec¢ao de objetos. Existem
duas abordagens que podem ser utilizadas, modelos de 1 estagio, e modelos de 2 estagios

que serao apresentados a seguir.

3.6.1 Modelos de 1 e 2 Estagios

A principal distingdo presente entre os atuais modelos de detecgao de objeto (de 1 ou

2 estagios) estd na forma como é realizada a proposta de regides com maior probabilidade
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de conter objetos. Assim, nos modelos de 2 estagios, a proposta de regioes é feita em um
primeiro estagio, utilizando algoritmos de visao computacional classica que ja vinham
sendo utilizados nesta tarefa, como é feito, por exemplo, na arquitetura R-CNN. A proposta
de regices pode também ser feita utilizando uma rede neural para proposta de regioes
(Region Proposal Network, RPN), como é feito na arquitetura Faster R-CNN. Assim, nas
arquiteturas de 2 estagios, temos em seguida um estagio para a classificacao e deteccao.
Por outro, os modelos de 1 estagio, conseguem realizar simultaneamente a proposta de
regioes e a classificacao. Diferente dos modelos de 2 estagios, todas as arquiteturas de 1

estagio sdo baseadas inteiramente em RNs. [25] [26]

Para o detalhamento de modelos de 2 estagios, pode-se considerar como exemplo
a arquitetura R-CNN, que utiliza o algoritmo "Selective Search"para propor regioes de
interesse (ou seja, caixas delimitadoras) através da divisdo e posterior agrupamento
de elementos da imagem baseando-se em diversas caracteristicas visuais (cor, textura,
fechamento, etc). Apds a definigdo das regides propostas, o resultado é passado para
uma rede de camadas convolucionais produzindo um mapa de caracteristicas que sera
passado para um classificador do tipo maquina de vetor suporte. O classificador realiza
a classificagao binaria para as diferentes classes de forma independente baseando-se no
valor limiar do indice IoU. Por fim, observa-se que o ntimero de regioes propostas, que é
definido pelos parametros do modelo, é um valor elevado, muito maior do que a quantidade
de objetos presentes na imagem. Deste modo, embora a quantidade de regides propostas
seja reduzida ao fazer a limiariacao das diferentes classes através do indice IoU, ainda é
necessario um estagio seguinte para reduzir o nimero de regioes, este estagio ¢ chamado
Non Mazximum Supression (NMS) onde é mantida a regiao com o maior valor para a

métrica de avaliagao utilizada no modelo de classificagao. [27], 20]

Para o detalhamento de modelos de 1 estagio, sera considerada a arquitetura
RetinaNet, sendo esta uma das arquiteturas utilizadas neste trabalho. Neste sentido, como
ja observado, deve-se considerar que em modelos de 1 estagio as etapas de proposta de
regioes e classificagdo sao realizadas simultaneamente. Esta modificagdo é possibilitada
pela introducao do conceito de ancoras. Nos modelos de 2 estagios a cobertura do espaco
de caixas delimitadoras para as imagens era feita pelos algoritmos de proposta de regiao
seguidos por uma operacao de Pooling para regides de interesse produzindo um mapa de
caracteristicas fixo para as diversas entradas geradas pela proposta de regioes. Por outro
lado, nos modelos de 1 estagio a cobertura do espaco de caixas delimitadoras é realizada
através uma grade fixa, assim para alcancar a cobertura sao definidas ancoras. Ancoras
sao conjuntos de caixas delimitadoras pré-definidas através de diferentes valores de escala
e razao de aspecto, estando associadas a cada um dos pontos do mapa de caracteristicas.
Assim, através das ancoras é possivel fazer a cobertura do espago de caixas delimitadoras,
sendo portanto possivel realizar a deteccao através de um relacionamento entre as saidas

do modelo (ou seja, caixas delimitadoras para os objetos de interesse) e as ancoras, que
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funcionam como referéncias para estas. Portanto nao existe necessidade da proposta de
regides, basta fazer a classificacao e ajuste de offsets das saidas produzidas em relagao as

dncoras dos objetos de interesse. [25]

Uma segunda caracteristica que tem sido adotada pelos modelos de 1 estégio,
assim como outros modelos e aplicagoes de processamento de imagens com DL, sao as
Feature Pyramid Networks (FPN). Métodos classicos de visao computacional ja utilizavam
piramides de imagens nas tarefas de deteccao de objetos em multipla escala, no entanto,
com problemas de alto custo computacional. Assim, implementacoes iniciais de DL nao
utilizaram esta caracteristica. Por outro lado, percebeu-se que, ao invés do uso de piramides
de imagens, seria possivel explorar informacoes multi-escala utilizando as saidas de diversos
estagios de uma rede convolucional, pois a estrutura hierarquica das redes convolucionais
naturalmente realiza a extragao de caracteristicas, com isso foi apresentada como alternativa
as Pyramid Feature Hierarchy (PFH). No entanto, PFH’s tém como problema o fato de
camadas com maior resolugao terem informacao seméantica menor. As FPN’s conseguem
contornar este problema, pois, embora também utilizem saidas de diferentes estagios, a
informacao de alto nivel é propagada para todas as camadas da pirdmide. Isso é possivel
pois utilizam 2 fluxos de dados, bottom-up e top-down. O sentido bottom-up é o sentido
convencional das redes convolucionais que realiza a extracao de caracteristicas com aumento
do valor semantico. Por outro lado, no sentido top-down é aumentada a resolugao, mas o

valor seméntico diminui. |25, 2§]

A construcao das FPN’s, conforme proposta em [28], tem particularidades adicionais
que devem ser consideradas. Primeiramente, considera-se que podem ser construidas
utilizando uma arquitetura genérica de rede convolucional, por exemplo, a ResNet. Em
segundo lugar, considerando o fluxo no sentido bottom-up, deve-se observar que a cada
um dos diferentes niveis da piramide corresponde um conjuntos de camadas. Isso porque
determinadas camadas nao alteram o tamanho/escala do mapa de caracteristicas. No
entanto, existe aumento do valor seméantico entre as camadas de um estagio. Deste
modo, é convencionado como saida, que sera propagada para o proximo nivel, o mapa de
caracteristicas da ultima camada do nivel, pois é o mapa de caracteristicas com maior valor
semantico. A redugdo de tamanho entre niveis é dada pelo uso de diferentes razoes (4, 8, 16,
32) do stride em relagao ao tamanho da imagem de entrada. Enquanto que, no sentido top-
down, a estrutura aumenta a resolucao (upsampling) dos mapas de caracteristicas através
de uma convolucgao transposta, operagao inversa ao processo de convolugao. Finalmente, o
fluxo se inicia nos niveis mais altos da piramide, os quais possuem alto valor semantico,
assim, tendo aumentado a resolugao destes mapas, eles sao integrados a camada de mesmo
nivel. para a propagac¢ao de informacgao com alto valor semantico sao utilizadas conexoes
residuais. Assim, iniciando-se pelos niveis mais altos da pirdmide, os quais possuem alto
valor semantico, e tendo aumentado a resolucao destes mapas, eles sao integrados a camada

de mesmo nivel. [25] 28]
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3.6.2 Funcao Custo Focal

E admitido que classes de fundo sdo mais frequentes do que as classes de objetos nos
datasets para as tarefas de processamento de imagem. Este ¢ um problema nas arquiteturas
de deteccao de 1 estagio, visto que nao é feita uma pré-selecdo das regioes analisadas.
Neste sentido, a funcao custo focal, apresentada em [25], procura amenizar este problema.
Para isso, procura dar prioridade as imagens com classes de objeto ao invés de classes de

fundo que ja possuem ancoras corretas.

Em termos quantitativos, incialmente é considerada a definicao para a Binary

Cross-Entropy (BCE) para uma classe de referéncia y € {£1} com probabilidade p € [0, 1],
esta é definida pelas equagoes el3.11}

pr=p,sey=1 (3.10)
p=1-—psey=0 '
BCE(p,y) = BCE(p:) = —logz(p:) (3.11)

Uma interpretacao para esta equacao é que a entropia associada a cada uma das

duas classes diferentes é ponderada pela probabilidade desta classe.

Considerando isso, na fungao custo focal, adiciona-se um termo (1 — p;)? a fungao

custo de entropia cruzada binaria. Assim, é apresentada a equagao a seguir:

FL(pt) = —(1 —p)"log(p:) (3.12)

Observa-se que, se o valor 7 for nulo, o custo focal é a entropia cruzada binédria. Mas
aumentando o valor de 7 o coeficiente (1 — p;)? fornecerda um peso menor para a entropia
cruzada, ou seja, dard uma importancia menor, permitindo ponderar a contribuicao de

diferentes classes.

A contribuicao serd menor para a classe que esta proxima da classificacao correta,
e por este motivo consegue priorizar as classes de objeto ao invés de classe de fundo.
Observa-se ainda que modificando a funcao custo, o gradiente também é modificado,

priorizando sua acao de ajuste nas classificagoes que estejam erradas.

3.7 Segmentacdo Semantica

O objetivo da segmentagao semantica é associar pixels a classes (fazer a classificagdo
de pixels), o que também permite que sejam classificadas regides maiores pelo agrupamento

dos pixels. Neste sentido, os modelos usados devem fornecer rétulos para os pixels.
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Nas primeiras solugoes de redes neurais, a rotulacao de pixels individuais exigia
manter a resolucao da imagem, assim, eram usados conjuntos de camadas que nao fa-
ziam a abstragdo para um mapa de caracteristicas, sendo utilizadas camadas totalmente
conectadas seguidas de uma operacao softmax para fazer a classificagdo de cada pixel,
pela probabilidade de pertencer a classe. O problema é que era obtido grande niimero de
parametros, além de necessitar de muito tempo, por serem operacoes de custo elevado
[18]. Neste sentido, uma solugao encontrada foi utilizar uma rede neural no modelo de
"codificador e decodificador’. [29]

Codificadores (enconders) sao redes que constroem uma representagao interna das
caracteristicas comprimindo informagoes, processo chamado sub-amostragem e realizado
através de reducao de dimensionalidade por camadas convolucionais. Assim, os codifica-
dores retornam uma representacao resumida das carcteristicas, baseada na entrada. A
representacao obtida em um mapa de caracteristicas resumido permite realizar captura de
informacao de contexto, além disso, permite reduzir o niimero de parametros ajustaveis.
Por outro lado, os decodificadores (decoders) realizam a expansdo, ou super-amostragem,
da imagem, resultando em informacoes locais, ou seja, retornando a um conjunto com

informagoes de localizacdo, inerente aos pixels [30), B1].

Portanto, o contetido da imagem é comprimido em um conjunto de caracteristicas
resumidas e posteriormente é expandido, resultando em uma imagem de resolucao maior
(igual a original), no entanto, simplificada, ou seja, segmentada. Ambas as etapas sdo
importantes, a primeira permite obter a informagcoes de contexto, pois as caracteristicas
em uma classe sao relativamente constantes e podem ser representadas em baixa resolucao,
o que ¢é 1util no processo de classificacao que requer o conhecimento da vizinhanga de um
pixel. Por outro lado, a segunda etapa é importante por recuperar as informacgoes de
localizacao e das fronteiras entre regioes, isso ¢é feito pela extrapolacao das classes obtidas

na primeira etapa para o conjunto de pixels de alta resolugao. 30, 32]

3.7.1 U-Nets

Tendo apresentado uma visao geral do modelo de codificadores e decodificadores,

resta observar algumas particularidades.

A primeira abordagem utilizando este modelo foi chamada "rede totalmente convo-
lucional"(FCN, Fully Convolutional Network), substituindo a rede MLP da saida de uma
arquitetura para classificagdo, como a arquitetura LeNet, por uma camada convolucional
que realiza a decodificacao. No entanto, nesta arquitetura era utilizada uma tinica camada
FCN para a decodificagdo da imagem. Assim, foi proposto, em seguida, a U-Net [30],
que utiliza um conjunto de muitas camadas convolucionais para cada nivel, de maneira
bastante semelhante a estrutura de codificagdo, e isso permitiu fazer a propagacao de

informagoes de contexto
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Além disso, na U-net também sao passadas, para as camadas de expansao, informa-
¢oes das camadas de contragao com mesma resolucao, ou seja, de um mesmo nivel. Estas

informagoes contribuem com as informagoes de localizagao e de fronteira entre regioes.

Deve-se observar que a U-Net, como foi proposta, visava explorar conjuntos de
dados anotados de forma mais eficiente, através de aumentacao de dados. Neste sentido,
a compressao serve ainda como método de aumentagao pois produz um conjunto de
sub-imagens maior que a quantidade de imagens originais. No entanto, para que estas
sub-imagens nao sejam redundantes, as camadas convolucionais sao projetadas buscando

aproveitar apenas pixels que contenham informacao de contexto [30].

3.7.2 Funcao Custo - Distancia de Jaccard

Assim como na deteccao de objetos, em problemas de segmentacao o desbalan-
ceamento entre classes também é um problema. Neste sentido, uma das fungoes custo
geralmente usadas (dada a natureza do problema onde estao presentes 2 classes, objetos
de interesse e fundo da imagem), a Entropia Cruzada Binaria (BCE), torna-se insuficiente,
visto que a acuracia resultante esté relacionada em maior proporcao com o fundo, e nao
com os objetos de interesse, sendo necessario o uso de fungoes custo que consigam lidar

com o desbalanceamento [23].

Como na deteccao de objetos, uma métrica de desempenho também usada na
segmentacao semantica é o indice de Jaccard. Diferente da BCE o indice de Jaccard tem
um relacionamento direto com os objetos de interesse, medindo a sobreposi¢ao (intersecgao

sobre unido) entre saidas preditas pelo modelo e as anotagdes de referéncia.

Como é desejado maximizar o indice de Jaccard, visando obter maxima sobreposigao
entre estes conjuntos. Para que esta métrica possa ser minimizada pelo algoritmo, a Func¢ao
Custo Distancia de Jaccard, é definida, como é mostrado em [33] pela equagao a

seguir:

Lisceara =1 — JI (3.13)

Onde JI é o indice de Jaccard, como foi definido pela equacao

3.8 Descricao de ferramentas utilizadas

3.8.1 Google Street View

O Google Street View (GSV) é uma ferramenta oferecida pelos sistemas da Google
(Google Maps e do Google Earth), que permite visualizagdo panoramica de regioes,

presentes em uma base de dados de imagens que foram obtidas ao longo do mundo.
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Por outro lado, a GSV API, é um servigo que permite utilizar o GSV de forma
automatica para a captura imagens. A GSV API utiliza requisigdes com o protocolo HT'TP,
para uma identificacdo de um recurso com um conjunto de pardmetros, definida por uma
URL(Uniform Resource Locator). Os principais parametros usados na chamada sao a
localizacdo por coordenadas geograficas (latitude e longitute) do ponto de interesse e data
(més e ano). No entanto, existe ainda um conjunto adicional de pardmetros, consistindo
de tamanho da imagem (em pixels), campo de visdo (zoom), bussola (dngulo formado com
o eixo horizontal da camera), pitch (dngulo formado com o eixo vertical da camera), e,

finalmente identificacao e chave da API.

A respeito da chave e restricoes de uso, deve-se observar que o uso da API nao é
gratuito, embora seja oferecido um crédito inicial para uso. Assim, podem haver limitacoes

para projetos que tenham interesse por utiliza-la.

3.8.2 Sistema Global de Informacdo sobre Biodiversidade

A Global Information System Facility (GBIF) é uma rede internacional, mas
também uma infraestrutura, com o objetivo de fornecer acesso aberto a dados dos diversos
tipos de seres vivos existentes em todas as regioes do mundo. Assim reune milhdes de
registos de ocorréncia de espécies obtidos através de diversos orgaos, institui¢coes ou
individuos, que coletam, organizam e disponibilizam este tipo de informacao. Para que
seja possivel reunir estes diferentes colaboradores, o GBIF utiliza um formato de dados

padronizado, chamado Darwin Core.

O formato Darwin Core Standard (DwC) é um padrao de dados que permite
compilar os diferentes tipos dados de biodiversidade, provenientes de fontes variadas
e variaveis, de uma maneira simples e eficiente para que possam ser utilizados. Estas
caracteristicas permitem que seja o padrao de dados usado na grande maioria dos registos
de ocorréncia de espécies, disponiveis no GBIF. Em termos praticos, o padrao DwC estéa
associado ao uso do formato "Darwin Core Archive'(DwC-A) que é um arquivo compactado
(no formato ZIP) contendo arquivos de texto com referéncias e metadados para o acesso
dos registros e informagoes das espécies. Algumas das informagoes que podem ser obtidas
sao dados sobre ocorréncia (por regido, data, tamanho de amotra, etc), mapas e diferentes

tipos de midia (como imagem e dudio) das espécies presentes.

3.9 Sistema Elétrico e Planejamento de Podas
O sistema elétrico consiste no conjunto de equipamentos e instalacoes utilizados
nas tarefas de geragdo, transmissao e distribuicao de energia elétrica.

Dando especial atencao as tarefas de transmissao e distribuicao, a transmissao

corresponde a interligacao entre usinas, responsaveis pela geragao de energia, e as regioes
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de consumo, no Brasil correspondendo a distancias de milhares de quilometros. Por outro
lado, a etapa de distribuicao, que ocorre apds a transmissao, consiste no transporte em

distancias menores, a nivel local (ou seja, dentro de um estado ou cidade). 5], 34]

O Sistema de distribuicao ¢é dividido em trés partes: subtransmissao, rede primaria
e rede secundaria. A subtransmissao é responsavel por conectar diferentes cidades e ocorre
com niveis de tensao entre 69kV-138kV. Por outro lado, as redes primaria e secundaria,
encontradas dentro das cidades, consistem de linhas de média tensao (entre 2,3kV e 44kV)
e baixa tensao (entre 110V e 440V).[34]

As redes de energia elétrica sdo constituidas de diferentes componentes como
linhas (condutores), isoladores, elementos para controle e transformadores. No sistema de
transmissao, as linhas sao suspensas por torres, que garantem distanciamento, e portanto
isolamento entre as linhas. Além disso, a transmissdo apresenta subestagoes que realizam
o controle e transformagcao de niveis de tensao. No sistema de distribuicao as linhas sao
suspensas por postes. Na transmissao também estao presentes subestacoes, sendo que
constituem a interface entre transmissao e subtransmissao, fazendo a transformacao dos
niveis de tensao entre estes sistemas. Os circuitos condutores originados das subestacoes de
distribuicao sao linhas de média tensao sao chamados de alimentadores. Uma caracterizacao

mais detalhada sobre elementos da rede de distribuigao serd apresentada a seguir.[5], [35]

3.9.1 Redes de Distribuicao de Energia

No sistema de distribuicao temos a divisao da rede em priméria e secundaria. A
rede primaria é a responsavel pela distribuicao ao longo das cidades e entrega de energia a
consumidores primarios ou a transformadores de distribuicao, utilizados na transformacao
entre os niveis de tensdo primério e secundario (ou seja, de média tensdo para baixa
tensao), enquanto a rede secunddria é responsavel pela entrega da energia a consumidores
secundérios. E possivel fazer ainda a divisdo da rede, de forma simplificada, em 4 tipos
(aplicados para redes primérias e secundérias)[36]: rede de distribui¢ao aérea convencional
(RDA), rede de distribuigao aérea compacta (RDP), rede de distribui¢ao aérea isolada
(RDI) e rede de distribui¢do subterrdnea (RDS).

A rede aérea convencional (RDA) é caracterizada por condutores de aluminio sem
cobertura protetora (ou seja, condutores nus). Neste sentido, é o tipo mais vulnerdvel
de rede, onde os condutores ficam expostos. Em relagao a rede convencional primaéria,
os condutores ficam suspensos em postes dispostos horizontalmente sobre isoladores e
elementos para sustentacao mecanica chamados cruzetas. Em relagao a rede convencional
secundaria, os condutores estao dispostos em posicao vertical, com fixacao através de
elementos de sustenta¢ao chamados bragos (tipo C e L), espacadores e outros elementos

que complementam a sustentagao, como estribos (algas metalicas) e conectores. [37, [38]
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No caso da rede compacta (RDP), se diferencia da rede convencional no que se
refere ao espacamento entre condutores, que é menor, assim as estruturas utilizadas sao
mais "compactas'. Para que seja possivel utilizar espagamentos menores, a RDP primaria
utiliza condutores envoltos por uma cobertura protetora, ou seja, condutores protegidos.
Estes nao oferecem total isolamento, portanto os cabos nao devem entrar em contato pois
podem entrar em curto, mas sao permitidos eventuais contatos dos condutores energizados
com galhos e folhas de arvores. Paralelamente, na RDP secundaria também podem ser
utilizados espagadores, no entanto, mais recentemente também tem sido utilizado o padrao
de cabos multiplexados, onde os condutores (com exce¢ao do neutro) sdo totalmente
isolados podendo, portanto, entrar em contato, neste caso formando uma tranca, este tipo
de rede é a chamada rede isolada (RDI). [39] 40, [36]

Redes compactas sao adequadas para locais com arborizac¢ao, visto que, a compacta-
¢ao proporcionada, pelos cabos protegidos reduz a area de podas necessaria. A compactacao
também ¢é adequada para situacoes com congestionamento de circuitos. Redes isoladas
também sao adequadas para situagoes com arborizacao e congestionamento de circuitos,
além de oferecerem seguranca contra choques elétricos. Outra vantagem de cabos protegidos
e isolados é que dificultam a ocorréncia de furtos. Existem outras situagoes de interesse
que podem ser encontradas em um estudo mais aprofundado, em todo caso, pode-se dizer

que ambas sdo mais robustas e confidveis que as redes convencionais. |39} [36, [40]

Finalmente, na rede subterrdnea (RDS) os cabos também sdo isolados, no entanto,
estao localizados em dutos subterraneos, o que evita o conflito com copas de arvore, e
embora ainda possam haver conflitos com raizes, grande parte dos problemas de interagao

com vegetagao presentes em redes aéreas sao resolvidos. [41]

No Brasil a rede aérea ainda é a mais comum, o que pode ser explicado pelo menor
custo de instalacao e manutencao. Neste sentido, a necessidade de realizacao de podas
continuarad presente principalmente considerando a extensao por milhares de quilémetros

das redes de transmissao e distribuicao, para a qual haveria grande custo de substituicao.

3.9.2 Planejamento de Podas

O Brasil é o pais com a maior biodiversidade do mundo. No entanto, é um pais
urbano, onde mais de 80% da populacao reside em cidades, portanto o manuseio da biodi-
versidade, em especial da vegetacao, em areas urbanas é de grande importancia, podendo
ser enumeradas diversas contribuicoes positivas geradas pela arborizagao urbana como
reducao da poluicao do ar, diminuicao de ilhas de calor formadas pela impermebilizacao e
ocupacao acentuada do espacgo urbano, interceptacao das aguas da chuva e contribuicoes
para ciclo da agua, reducao de ruido, além de proporcionar a manutenc¢ao da biodiversidade

para espécies animais que possam ser abrigadas pela vegetacao.
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Neste contexto, o contato de arvores com a rede de distribuicdo é uma fonte de
diferentes problemas, podendo levar a interrupg¢oes no fornecimento, acidentes e danos
a equipamentos. De modo geral, este contato ocorre pelo crescimento desordenado de
algumas espécies ou pela queda de arvores e galhos que ocorre principalmente em condigoes
de chuvas e ventanias. No entanto, existe um conjunto de situagoes diversas que precisam
ser analisadas, seja pela ocasiao em que a interacao poderd ocorrer, por exemplo, se
ja ocorre, ocorrera no futuro ou até mesmo se podera ocorrer caso uma instalacao seja
iniciada. Considerando as diferentes espécies, deve-se levar em conta fatores como o
tamanho da copa, a taxa de crescimento da espécie e, além disso o tipo de instalacao
presente em proximidade aquela espécie. A norma NBR 16246-3 permite estabelecer
critérios para avaliagao do risco proporcionado por arvores através de diferentes niveis de
analise. Para o conjunto de situagoes possiveis, uma medida para o manejo da arborizacao,
visando a compatibilizagdo entre arborizagao e componentes urbanos, em especial a rede
de distribuigao, é a poda, consistindo no ato de cortar ramos vivos ou mortos de arvores,

mantendo-se sua fitossanidade.

3.9.2.1 Tipos de Podas

O conjunto de situagoes considerado é atestado pela norma NBR 16246-1 que
recomenda a aplicagdo de poda ou remocao de arvores em casos em que arvores ou galhos
estejam crescendo abaixo ou dentro da area de passagem da rede elétrica, podendo ser
feita pela remocao de galhos inteiros ou remocao dos galhos que tenham ramos laterais
crescendo em direcao a faixa de seguranca. Para o detalhamento destas agoes, podem ser

considerados diferentes tipos de poda.

Em situagoes em que a copa das arvores ainda nao alcancou a rede elétrica,
especialmente em areas de implantagao de arborizacao, sao aplicadas podas de formacao,
que ainda na fase de desenvolvimento da planta, direcionam seu crescimento para que nao
crescam em dire¢oes que possam levar ao contato com elementos da rede de distribuicao.

A Figura [6] ilustra uma poda de formacao.

Em &arvores adultas, para manter um controle do comprimento das ramificagoes
sem alteragao do formato original da copa, sao aplicadas podas de rebaixamento (também
chamadas podas de contengdo), as quais poderao ser utilizadas para que as ramifigoes
nao alcancem a rede elétrica e seja mantida a vitalidade da arvore. Neste caso, deve-
se tomar cuidado para que nao sejam realizadas podas drasticas, isso porque além de
prejudicarem a vitalidade das arvores resultam em novas ramificacbes com crescimento
rapido, assim podendo causar novos problemas. A figura[7] representa a finalidade de poda,

de rebaixamento.

Outro tipo de poda é a poda de seguranga (ou reparagao) que tem como objetivo

livrar a rede de distribuicao em situagoes criticas e também visando corrigir problemas da
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Figura 6 — Poda de Formacao

Antes Depois

Fonte: Referéncia [41]

Figura 7 — Poda de Rebaixamento

Antes Depois

Fonte: Referéncia [41]

aplicacao incorreta da poda de formacao. Neste caso a poda é efetuada pela remocao de
ramos e tomando o cuidado para que os galhos demorem para alcancar a parte superior.
A poda pode ser realizada pelas técnicas em "V'ou em "furo'. A figura [§ representa a

finalidade de poda de seguranca.

3.9.2.2 Critérios para realizacdo de podas

Ainda considerando a avaliacao de risco proporcionado por arvores para a tomada
de decisdo na aplicacao de podas, temos ainda como atributo o tipo de rede que podera ser
afetado pelo contato das arvores. Assim, considerando os tipos de rede apresentados em
[3:9.7] é apresentada a Tabela [3|relacionando valores de distancias de seguranga minima

que devem ser encontradas apos a poda de acordo com o tipo de rede presente.
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Figura 8 — Poda de Seguranca

Antes

Depois

Fonte: Referéncia [41]

Tipo de rede

Distancia de seguranca
minima medida apods a
poda

Rede de alta tensdo em

138 kv 4,30 m
Rede de alta tensao em

69 kv 4,00 m
Rede convencional ou
protegida de média | 2,00 m
tensao em 34,5 kv

Rede convencional ou
protegida de média | 2,00 m
tensao em 13,8 kv

Rede convencional de

baixa tensao em 110 | 1,00 m

ou 220 kv

Tabela 3 — Distancia de Seguranga minima apds a poda de acordo com tipo de rede [4]
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4 Metodologia

Dentre as tarefas de interesse deste trabalho, necessarias para a definicdo de
estratégias de podas, temos a identificacdo de elementos da infraestrutura de distribuicao
de energia, como postes e condutores. Neste sentido, em [3] é considerado que fatores
como a diversidade de componentes da rede em especial, diferentes tipos de postes, e além
disso a similaridade de alguns tipos de arvores com postes, em aspectos de textura, sao
possiveis causas para piores desempenhos na classificacao de imagens através de métodos
baseados em caracteristicas de forma. Assim, faz sentido que sejam utilizadas estratégias
de DL neste contexto. O trabalho [7] também considera esta uma abordagem promissora,

em vista da simplificacdo proporcionada pelos métodos.

Baseando-se principalmente nos trabalhos [1], [2] e [9], foi utilizada a API REST
do GSV para obtencao de imagens de postes e condutores, assim como imagens de
arvores. Estas imagens podem ser utilizadas na defini¢ao de critérios de poda, assim como
da periculosidade dos cenarios. Portanto, foram utilizadas as coordenadas dos postes,
fornecidas por uma concessionaria de distribuicao de energia e disponibilizadas pela

empresa 'Daimon Engenharia e Sistemas'.

Por outro lado, na definicao de estratégias de podas, além da detecgdo de elementos
da infraestrutura de distribuicdo de energia, também é necessario que seja realizada a
classificacao de espécies de arvores presentes nas proximidades destes elementos. Deste
modo, além das imagens obtidas pelo GSV, também foi utilizado o "Sistema Global de
Informagao sobre Biodiversidade"(GBIF) permitindo obter imagens de diferentes espécies

de arvores.

Foi proposto o seguinte fluxo de processamento:

o Utilizar coordenadas fornecidas pela concessionaria de distribuicao de energia, para
obter imagens dos elementos de infraestrutura, em imagens panoramicas do GSV,

com angulos de vista e niveis de resolugao diferentes.

o Realizar o treinamento e avaliacdo de desempenho da arquitetura RetinaNet na

tarefa de deteccao de objetos considerando elementos de infraestrutura e arvores.

o Verificar a existéncia de datasets e catalogos com imagens de espécies de arvores da
regiao geografica de interesse no GBIF, aplicando-os ao treinamento de algoritmos

para classificacao de espécies nas imagens do GSV onde houve detec¢ao de arvores.

O conjunto de procedimentos é apresentado nos diagramas da Figura [9] a seguir:
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Figura 9 — Diagrama da Metodologia
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(b) Aplicagdo dos Modelos

4.1 Procedimentos para Obtencido de Datasets

Na obtenc¢do das imagens de postes foram utilizados como parametros, além das

coordenadas geograficas dos postes, resolucao de imagem = 640x600, campo de visao

("zoom") = 30°, 50°, 60° e 90°, dngulo de orientagdo no eixo vertical = 0° e dngulo de

orientacao no eixo horizontal = 02, 902, 1802 e 270°.

Como justificativa para a escolha dos parametros, primeiramente a resolucao ¢é a

resolucao méaxima possivel de ser obtida pelo GSV para o conjunto de cordenadas analisado.

Em segundo lugar, a escolha por diferentes valores para campo de visao foi dada buscando

aumentar a diversidade de vistas. Isso porque para determinadas vistas um campo de visao

menor poderia impossibilitar a visualizagao dos objetos de interesse, enquanto que um

campo de visao maior levaria a perda na resolugado. Analogamente, a escolha por diversos



Capitulo 4. Metodologia 40

angulos de orientagao horizontal também foi feita buscando aumentar a diversidade de

vistas, com maior chance de visualizacdo dos objetos em cada coordenada.

No caso das imagens dos condutores e também de arvores, a obtencao foi feita
através das mesmas coordenadas, ou seja, coordenadas de postes, por serem as Uinicas
coordenadas disponiveis. Nestes casos apenas foi dado maior destaque para os objetos de

interesse, condutores ou arvores.

Neste sentido, para a obtencdo das imagens de condutores foi dada preferéncia por
imagens em vista frontal, ou seja, utilizando angulo de orientagdo no eixo horizontal = 0°
e 180°. Além disso, resolucao de imagem = 640x600, campo de visao ("zoom") = 30°, 50°,

702 e 902, e angulo de orientagao no eixo vertical = 0°.

Como justificativa para a escolha dos parametros deste caso, a resolugao é a resolugao
maxima possivel de ser obtida pelo GSV. A escolha por diferentes valores para campo
de visao e angulos de orientacao horizontal foi dada buscando aumentar a diversidade
de vistas com maior chance de visualizacao dos objetos em cada coordenada. Neste caso,
entretanto, restringindo-se a 0° e 180° para angulos de orientacao horizontal. Isso porque no
caso de condutores, no conjunto de coordenadas analisado, foi observada maior qualidade
(considerando constraste e luminosidade), para visualizagdo dos condutores, nas imagens

com vista frontal.

Para a obtencao das imagens de arvores pelo GSV (ainda direcionadas a tarefa
de detecgao de objetos), foi dada preferéncia por imagens em vista ortogonal, ou seja,
utilizando angulo de orientagao no eixo horizontal = 702 e 250°. Além disso, resolucao de
imagem = 640x600, campo de visdo ("zoom") = 70°, 90° e 100°, e dngulo de orientacdo no

eixo vertical = (°.

Como justificativa para a escolha dos pardmetros deste caso, a resolucao é a
resolucdo maxima possivel de ser obtida pelo GSV. A escolha por diferentes valores
para campo de visao e angulos de orientagao horizontal foi dada buscando aumentar a
diversidade de vistas com maior chance de visualizacao dos objetos em cada coordenada.
Neste caso, entretanto, a escolha por angulos de orienta¢do no eixo horizontal = 70° e
250° foi feita buscando obter uma separacao maior entre arvores individuais e o fundo das
imagens, que no caso de vista frontal poderia conter outras espécies, dificultando a tarefa
de rotulagao, devido a sobreposigao entre regidves semelhantes (drvore de interesse e fundo

com outras arvores).

Apos a obtencao dos diferentes conjuntos de imagens, para a preparacao do dataset
para a tarefa de deteccao de objetos é feita a rotulacao das imagens definindo caixas
delimitadoras envolvedo os objetos de interesse. A rotulagao é realizada no software
Labellmg sendo gerados arquivos com as classes e anotagoes que serao aplicados como

referéncia (ground-truth) ao algoritmo, junto as imagens, no formato "Pascal VOC".
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Um aspecto a ser observado é que as anotagoes para imagens contendo arvores foi
feita com a separacgao entre 3 tipos de arvores diferentes. "Tipo 1'com copa maior e mais
densa, "Tipo 2"com copa menor e menos densa, '"Tipo 3"com copa de folhas esparsas e

"Tipo 4"com copa com a morfologia caracteristica das palmeiras (familia Arecaceae) [42].

4.2 Parametros para Deteccao de Objetos

O modelo utilizado na tarefa de deteccao de objetos, é arquitetura para deteccao
de objetos RetinaNet. Isso por ainda estar entre os modelos com melhor desempenho,
conforme apresentado em [43], e além disso, devido a grande popularidade apresentada,

possuindo boas referéncias para a implementacao.

A implementacao utilizada, é uma implementacao no framework Keras disponibi-
lizada em [44]. A implementagao se baseia diretamente na descri¢ao fornecida por [25]
que utiliza um backbone FPN sobreposto a um backbone ResNet, e contém 2 submodelos
para as tarefas de classificacao e regressao, que sao aplicados as saidas do backbone. Além
disso, permite o uso de formatos de dados como "Pascal VOC", "MS COCQO"e "CSV'"como

entradas para o algoritmo de treino.

No treinamento do modelo (RetinaNet), no caso de postes foi utilizado um dataset
com 1650 imagens, dentre estas, sendo definidas 365 imagens com anotagoes de postes.
No caso de condutores, foi utilizado um dataset com 400 imagens, dentre estas, sendo
definidas 125 imagens com anotagoes de condutores. No caso de arvores, foi utilizado um
dataset com 605 imagens, dentre estas, sendo definidas 425 imagens com anotacoes de
arvores. Todos datasets foram obtidas com os critérios definidos para obtengdo de imagens
no GSV, considerados acima. A diferenca na quantidade de imagens utilizada para os
diferentes objetos se deve simplesmente pela escassez de recursos humanos. Isso porque
a rotulagdo das imagens é uma tarefa trabalhosa e que demanda grande quantidade de
tempo, existindo, inclusive, empresas que oferecem servigos para rotulacao de dados para
tarefas de aprendizado de maquina. No entanto, tais servicos nao foram utilizados neste
trabalho.

Além do formato do conjunto de dados utilizado, na implementacao de [44] sao

utilizados como parametros do treinamento:

o Aumentacao de dados utilizando intervalos para as transformacoes de: rotacao,
translagao, escala, cisalhamento, giro, contraste, luminosidade, hue e saturacao.

o Tamanho de Batch, taxa de aprendizado e quantidade de épocas do treino.

« Otimizacao da fungado de custo é feita com o algoritmo Adam.
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Os parametros considerados podem ser ajustados na chamada do método de treino
do modelo. No caso da aumentacao de dados, apenas pode ser feita a escolha por aplica-la
ou nao, sendo que para que sejam alterados os intervalos das transformacoes deve ser

modificada a codificagdo interna da implementacao.

O segundo conjunto de parametros associados estao mais relacionados com o modelo

proposto. Sao apresentados como:

» Reutilizacao de pesos por transferéncia de aprendizado, utilizando como modelo base
a arquitetura Resnetb0 pré-treinada com o dataset COCO, e com congelamento das

camadas do modelo base
o Tamanho de kernel e Tamanho de stride usados na definicdo dos submodelos

» Quantidade de filtros das camadas convolucionais iguais a 256 para classificagao e

regressao.

 Inicializacdo das camadas convolucionais com bias = 0 e pesos aleatérios com
distribuicao gaussiana com ¢ = (.01 para todas as camadas com exce¢ao da ultima

camada de classificacdo que é definida de acordo com indice de confianga 7 = 0.01
« Conjuntos de valores para razoes de aspecto e escala das ancoras para cada posicao

o Numero de classes para o submodelo de classificagao = 1.

Dentre os parametros considerados, podem ser ajustados na chamada do método
de treino os conjuntos de valores para razao de aspecto e escala das dncoras através de um

arquivo de configuracao.

A respeito do backbone FPN, a construcao das camadas é feita exatamente da
mesma forma (ou seja, com as mesmas operagoes) proposta em [25], onde as camadas
piramidais de niveis P3 a P7 sao construidas a partir das camadas C3 a C5 da ResNet,

sendo utilizado em todos os niveis camadas com um conjunto de 256 filtros.

Os parametros da construc¢ao do modelo, como tamanho de kernel, e tamanho de
stride sdo definidos através do arquivo de configuracio. E recomendado que alteracoes nio
sejam realizadas nestes parametros. Os parametros da construgao dos submodelos como
quantidade de filtros das camadas convolucionais e valores de inicializacao de pesos e bias

das camadas convolucionais também sao definidos de acordo com [25].

Temos também o ntmero de classes que depende da quantidade de classes do
problema de interesse e o nimero de valores para o submodelo de regressao igual a 4,

correspondendo aos valores xmin, xmax, ymin, ymax para as caixas delimitadoras.

E relevante considerar, que conforme é apresentado em [25] pardmetros associa-

dos com decisdes de mais alto nivel na definicao do modelo sdo mais importantes que
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modificagoes nos hiperparametros. Deste modo, as caracteriticas das ancoras e o uso do
backbone FPN sao de grande importancia por estarem relacionadas a densidade de ancoras,

e também ao aproveitamento de caracteristicas multi-escala.

Por fim, temos ainda parametros associados com a avaliagdo do modelo. O modelo
é treinado visando minimizar os valores de custo para classificagdo e regressao, e utilizando

como métrica de interesse o valor mAP.

Para a funcao de custo Focal, usada na tarefa de classificacdo, os parametros

definidos na implementagao de [44] sdo a = 0.25 e v = 2.

Para a funcao de custo Smooth L1, usada na tarefa de regressao das caixas
delimitadoras, a implementacao é baseada diretamente na definigdo fornecida por [26]
onde a funcao de custo Smooth L1 corresponde a uma combinagao das regressoes Lasso
(L1) com fator linear e Ridge (L2) com fator quadrético sobre a diferenca x = t — v,
que é a diferenga entre as coordenadas das predigoes para as caixas delimitadoras (t) e
as refereréncias (v). E aplicado um peso ¢ = 3 internamente & funcdo Smooth L1. O

parametro o corresponde ao balango entre as duas fungoes de custo de interesse.

Em ambos os submodelos a otimizagao da fun¢ao de custo é feita com o algoritmo

de otimizacao Adam.

4.3 Parametros para Segmentacdo Semantica

Embora os resultados obtidos utilizando deteccao de objetos através da arquitetura
RetinaNet tenham possibilitado a determinagao dos critérios de podas para as situagoes
presentes através da localizagao (determinagao das coordenadas) dos objetos de interesse,
no caso da detecgdo de condutores foram observadas limita¢oes na abordagem. Isso porque
no primeiro caso temos elementos visualmente concentrados e que se encontram alinhados
com os eixos das caixas delimitadoras geradas pela arquitetura RetinaNet, enquanto que,
no caso dos condutores isso nao acontece, pois sao elementos que podem estar distribuidos
por toda a imagem e com forma rotacionada, de modo que a localizacao se torna imprecisa.
Assim optou-se por utilizar um método de segmentacao através da arquitetura U-Net, a

qual realiza o processo de segmentacao semantica.

Conforme apresentado por [45] a U-Net ainda se encontra entre as melhores propos-

tas para a tarefa de segmentacao, contando com boas referéncias para a implementacao.

Por se tratar da tarefa de segmentacao, é utilizado um conjunto de mascaras e

imagens. As mascaras sao geradas por anotagoes produzidas no software Labelme.

No treinamento do modelo, foram utilizadas 405 imagens de condutores, cada uma
com uma mascara associada. As imagens foram obtidas seguindo os mesmos critérios

para obtenc¢ao de imagens no GSV apresentados nas tarefas anteriores. Portanto, foram
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utilizados como parametros, além das coordenadas geograficas dos postes, resolugao de
imagem = 640x600, campo de visdo ("zoom") = 30°, 50°, 70°, angulo de orientagao no

eixo vertical = 0° e angulo de orientagdo no eixo horizontal = 0°, 180°. Os

Da mesma forma que as imagens de condutores na deteccao de objetos, foi feita
a restricao dos angulos de orientacao horizontal para 0° e 1802 buscando destacar as

melhores vistas para esta classe de objetos.

A implementacao do modelo foi feita através do framework Keras, baseando-se
na descri¢ao de [30] para o modelo U-Net. Portanto é definido um caminho de contracao
(codificador) seguido por um caminho de expansao (decodificador). Além disso sendo
utilizada a concatenacao de camadas de mesmo nivel do caminho de contracao para o de

expansao.

Portanto os parametros do caminho de contracao sao:

« Camada de entrada com tamanho: (128, 128, 3) correspondendo a Largura, Altura e

canais de cores.

« Nas camadas convolucionais: Ntimero de filtros = [16, 32, 64, 128, 256], Tamanho de

kernel = 3, Padding mantendo o tamanho da imagem e Funcao de ativaacao ReLLU

« Inicializagdo das camadas convolucionais com distribui¢ao normal truncada (ou seja,

com restrigdo de dominio) com média zero.
o Camada de MaxPooling de tamanho = 2

o Dropout de 30%, 20% e 10%, para os respectivos niveis

Observa-se que para cada nivel do caminho de contracao ¢é realizado downsampling
através das camadas de MaxPooling, e que a cada downsampling a quantidade de filtros ¢é
dobrada. Além disso, na camada de entrada as imagens sao redimensionadas para que o

tamanho seja divisivel por 2", onde n é nimero de niveis.

Para o caminho de expansao, os parametros sao:
« Nas camadas convolucionais: Ntumero de filtros = [256, 128, 64, 32, 16], Tamanho de
kernel = 3, Padding mantendo tamanho da imagem e Func¢ao de ativaacao ReLU

o Inicializagdo das camadas convolucionais com distribui¢do normal truncada (ou seja,

com restrigdo de dominio) com média zero.

« Camada de Convolucao Transposta em substituicdo ao MaxPooling, com tamanho
=2
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Concatengao dos niveis Ci de contragao (iniciando com nivel superior = 1) e Ej de
expansao (iniciando com nivel inferior = 1): C4-E1, C3-E2, C2-E3, C1-E4.

o Dropout de 10%, 20% e 30%, para os respectivos niveis.

« Camada de saida com tamanho: (128, 128, 1) correspondendo & Largura, Altura e 1

canal de cor.
Como parametros do treinamento do modelo temos:

o Tamanho de Batch, taxa de aprendizado e quantidade de épocas do treino.

+ Divisao do conjunto de entradas em treino e teste com proporgao 80% para treino e

20% para teste.

« Otimizacao da fungdo de custo ¢ feita com os algoritmo Adam e SGD.

Tais parametros podem ser ajustados na chamada do método de treino do modelo.

Por fim, temos ainda parametros associados com a avaliacao do modelo. O modelo
¢é treinado visando minimizar a func¢ao de custo Distancia de Jaccard utilizando como
métrica de interesse, para avaliacdo, o coeficiente de Jaccard. A otimizacao da fungao
custo é feita com os algoritmos Adam e SGD fazendo comparagoes do desempenho de
ambos, a escolha é devida ao seu uso com comprovada eficacia, por um lado em termos
de velocidade de convergéncia, e por outro, em termos de capacidade de generalizacao,

verificada em trabalhos recentes da area [46].

4.4 Parametros para Classificacdo de Espécies de Arvores

Na obtencao das imagens de espécies de arvores foram selecionadas, por simplicidade,
trés espécies de interesse: “Anacardium Occidentale L.”, “Cocos Nucifera L.”, e “Mangifera
Indica L.” As imagens também foram obtidas utilizando a API REST do GBIF. As imagens
sao obtidas no formato “Darwin Core” conforme disponibilizadas pelo GBIF, sendo possivel

a extragao de formatos comuns de imagem a partir deste.

Tendo as imagens de cada uma das trés espécies, antes de introduzi-las no algoritmo
para classificacao, foi realizado um pré-processamento visando extrair as imagens com
maior semelhanca com o conjunto de imagens do problema de interesse, de modo que

pudessem ser aproveitadas informagoes dessas imagens neste problema.

A extracao foi realizada primeiramente selecionando 300 imagens de cada uma das
espécies de maneira aleatoria, e em seguida aplicando o algoritmo K-Means a cada um dos

conjuntos de imagens, agrupando assim as imagens com caracteristicas mais proximas. Apos
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o agrupamento, foram selecionadas, por visualizacao "a olho nu', os agrupamentos coms
imagens mais semelhantes ao conjunto de imagens de interesse, portanto, agrupamentos
com imagens de espécies de arvores caracterizadas por vista panoramica. Observa-se que
poderiam ter sido aplicados algortimos para fazer a selecao por medidas de similaridade
entre os dois conjuntos (imagens do GBIF e do GSV), no entanto, por simplicidade, e

para os fins deste trabalho, decidiu-se pela selecao visual "a olho nu".

Tendo o conjunto de imagens das trés espécies, e anotagoes de suas classes, estas
sao introduzidas no algoritmo de classificacado. No algoritmo sao utilizadas as seguintes

configuragoes:
« Divisao do conjunto de entradas em treino e teste com proporcao 85% para treino e
15% para teste.

o Aumentacao de dados proporcionada pela classe 'ImageDataGenerator’ do framework

Keras.

o Transferéncia de aprendizado utilizando a arquitetura ResNet50V2 com pesos pré-

treinados do dataset ImageNet, e com congelamento do modelo base.

o Camada de entrada igual a camada de entrada do modelo base ResNet50V2, ou seja,
camada com dimensoes (128, 128, 3) correspondendo a altura, largura e nimero de

canais.

« Camada de saida modificada para 3 unidades (correspondentes as 3 classes) com

fungao de ativagao Softmax.

« Funcao de custo Entropia Cruzada Categoérica, utilizando como métrica de interesse

a acuracia.

o Algoritmo de otimizagao da fungdo de custo, Adam.

4.5 Experimentos para o Ajuste de Parametros

Para o entendimento dos modelos e definicio dos melhores pardmetros para as
tarefas e modelos implementados, foram realizados diferentes testes para as diferentes

implementagoes, que serao apresentados a seguir.

45.1 Deteccdo de Objetos (RetinaNet)
45.1.1 Taxa de Aprendizado

A figura[10] a seguir apresenta as curvas de custo para o submodelo de classificacao

da arquitetura RetinaNet. Sao utilizadas diferentes taxas de aprendizado para o algoritmo
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Adam, ou seja, diferentes inicializagdes para a taxa, que posteriormente é ajustada dinami-
camente conforme a definicdo do algoritmo Adam. E utilizada a configuracio padrio da
implementacao, com uso de aumentacao de dados, com reutilizacao dos pesos da ResNet50
pré-treinados no ImageNet, e como parametros da chamada do método de treino: tamanho

de batch = 8, quantidade de épocas = 30.

Figura 10 — Custo de Classificacdo para diferentes taxas de aprendizagem

Class Loss
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Fonte: Autor

A figura [11] a seguir utiliza as mesmas configuragoes da figura [10] para a taxa de

aprendizado Ir = le-2.
Figura 11 — Custo da Classificacao para taxa de aprendizagem Ir = le-2

Class Loss
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Fonte: Autor

Portanto, pelas figuras[10e[11] pode-se considerar que a taxa de aprendizado aplicada

influéncia na velocidade de convergéncia do algoritmo de otimizagao do submodelo de
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classificacao, assim como no valor alcangado para o custo. Observa-se ainda que a partir

de um determinado valor, Ir=1e-2, para a taxa de aprendizado, o algoritmo diverge.

A figura [I2 a seguir apresenta as curvas de custo para o submodelo de regressio da
arquitetura RetinaNet, para diferentes taxas de aprendizado, utilizando a configuracao
padrao da implementacao, com uso de aumentacao de dados, com reutilizacao dos pesos
da ResNet50 pré-treinados no ImageNet, e como parametros da chamada do método de

treino: tamanho de batch = 8, quantidade de épocas = 30.

Figura 12 — Custo de Regressao para diferentes taxas de aprendizagem

Regression Loss
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A figura [13] a seguir utiliza as mesmas configuragoes da figura [12] para a taxa de

aprendizado Ir = le-2.

Figura 13 — Custo de Regressao para taxa de aprendizagem Ir = le-2

Regrassion Loss
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Portanto, pelas figuras [12] e pode-se considerar que a taxa de aprendizado

aplicada também influéncia na velocidade de convergéncia do algoritmo de otimizagao do
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submodelo de regressao,

assim como no valor alcangado para o custo. Observa-se que a

partir do valor, Ir=1e-2, para a taxa de aprendizado, o algoritmo também diverge.

4.5.1.2 Tamanho de Batch

A figura [I4] a seguir apresenta as curvas de custo para o submodelo de classificagao

da arquitetura RetinaNet, para diferentes tamanhos de batch, utilizando a configuragao

padrao da implementacao, com uso de aumentacao de dados, com reutilizacao dos pesos

da ResNetb0 pré-treinados no ImageNet, e como parametros da chamada do método de

treino: taxa de aprendizado = le-4, quantidade de épocas = 30.

Figura 14 — Custo de Classificacdo para nimero de imagens diferentes
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A figura [15| a seguir utiliza as mesmas configuracoes da figura [14] para o tamanho

de batch = 15.

Figura 15 — Custo de Classificacao para tamanho de batch = 15
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Portanto, pelas figuras [14] e [L5| pode-se considerar que alteragdes no tamanho de
batch influenciam a convergéncia do algoritmo de otimizac¢ao no submodelo de classificagao.
Observa-se que para um bs = 12 a curva apresenta oscilagoes menores. Por outro lado,

para um valor de bs = 15 o algoritmo diverge.

A figura [I6] a seguir apresenta as curvas de custo para o submodelo de regressao
da arquitetura RetinaNet, para diferentes tamanhos de batch, utilizando a configuragao
padrao da implementacao, com uso de aumentacao de dados, com carregamento dos pesos
da ResNetb0 pré-treinados no ImageNet, e como parametros da chamada do método de

treino: taxa de aprendizado = le-4, quantidade de épocas = 30.
Figura 16 — Custo de Regressao para tamanhos de batch diferentes

Regression Loss
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A figura [I7] a seguir utiliza as mesmas configuragoes da figura [16] para o bs = 15.
Figura 17 — Custo de Regressao para tamanho de batch = 15
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Portanto, pelas figuras [16] e [L7| pode-se considerar que alteragdes no tamanho de
batch também influenciam a convergéncia do algoritmo de otimizacao no submodelo de
regressao. Observa-se que para um bs = 12 a curva apresenta oscilagoes menores. Por

outro lado, para um valor de bs = 15 o algoritmo diverge.

4.5.1.3 Quantidade de Anotacdes

As figuras [18) e [I9) a seguir apresentam as curvas de custo para os submodelos
de classificacao e regressao da arquitetura RetinaNet, para datasets com quantidade de
anotacdes diferente para o conjunto de imagens. E utilizada a configuracio padrao da
implementacao, uso de aumentagao de dados, e como parametros da chamada do método
de treino: tamanho de batch = 8, taxa de aprendizado = le-5, quantidade de épocas =
45.

Figura 18 — Custo de Classificagdo para nimero de anotacoes diferente
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Pelas figuras [I§ e [I9 pode-se considerar que alteragoes na quantidade de anotagoes
no conjunto de imagens nao alteram o desempenho da otimizacao. Neste caso, deve-se
considerar que possivelmente, por se tratar um dataset relativamente pequeno as alteragoes

nao sao suficientes para levar a modificagoes no desempenho dos algoritmos.

4.5.1.4 Aumentacdo de dados

As figuras e a seguir apresentam as curvas de custo para os submodelos
de classificacao e regressao da arquitetura RetinaNet, com aumentacao de dados e sem
aumentacio de dados. E usada a configuracao padrao da implementacao, e como parametros
da chamada do método de treino: tamanho de batch = 8, taxa de aprendizado = 1e-5,

quantidade de épocas = 30.
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Figura 19 — Custo de Regressao para niimero de anotagoes diferente

Regrassion Loss

301 = n_imgs = 292
n_imgs = 366
= n_imgs = 440
25 1 -ma
210 1
15 1
10 1

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Fonte: Autor

Figura 20 — Custo de Classificagdo para treinamento com e sem aumentacao de dados
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Figura 21 — Custo de Regressao para treinamento com e sem aumentacgao de dados
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Pelas figuras [20] e [21] verifica-se que ao utilizar aumentacao de dados os algoritmos
convergem e se mantém em seu valor minimo. Por outro lado, quando nao é utilizada, ocorre
divergéncia em um determinado ponto, no caso da figura 20| e na figura [21] possivelmente

ocorre overfitting ja que o custo de treino continua decrescendo até o valor nulo.

45.1.5 Configuracdes de ancoras

As figuras 22| e 23] a seguir apresentam as curvas de custo para os submodelos de
classificacao e regressao da arquitetura RetinaNet, utilizando diferentes razoes de aspecto
por localizacdo de ancora. A modificacao é feita através de configuracao externa com
arquivo de configuracao. Excetuando-se as modificacdes nas configuragoes de ancoras, é
utilizada a configuracao padrao da implementacao, e como parametros da chamada do
método de treino: tamanho de batch = 8, taxa de aprendizado = le-4, quantidade de
épocas = 50. As razoes de aspecto sdo modificadas de cl1 = [0.5, 1, 2, 3] para c¢1 = [0.1, 1,
10, 50].
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Figura 22 — Custo de Classificacdo para modelo com diferentes razdes de aspecto por
ancora
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Figura 23 — Custo de Regressao para modelo com diferentes razoes de aspecto por ancora
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Pelas figuras [22] e [23| pode-se considerar que alteracoes nas razoes de aspecto por
ancora podem levar a modifica¢gdes no desempenho dos algoritmos. No caso apresentado,
percebe-se que a configuracdo padrao para razoes de aspecto por ancora leva a um
desempenho melhor que a configuragao proposta onde o intervalo de razoes utilizadas é

maior.

As figuras [24] e 25| a seguir apresentam as curvas de custo para os submodelos de
classificagao e regressao da arquitetura RetinaNet, utilizando diferentes fatores de escala
por localizacdo de ancora. A modificacao é feita através de configuracao externa com

arquivo de configuracao. Excetuando-se as modificacdes nas configuragoes de ancoras, é
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utilizada a configuragao padrao da implementacao, e como parametros da chamada do
método de treino: tamanho de batch = 8, taxa de aprendizado = le-4, quantidade de
épocas = 50. Os fatores de escala por localiza¢ao de dncora sdo modificados de ¢2 = [1,
1.2, 1.6] para ¢2 = [1, 1.5, 2].

Figura 24 — Custo de Classificacdo para modelo com diferentes fatores de escala por
localizacao de ancora
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Figura 25 — Custo de Regressao para modelo com diferentes fatores de escala por localiza-
¢ao de ancora

Regression Loss

— 2 =[1,2,3]
c2=[1,12 16]

25 A

|
204 |

\

i
15
10 A t H‘LJ‘H [ )
T\ﬂ]'frf P ,T

0.5

T T T T T
800 1000 1200 1400 1600
steps

=5
)
=]
[=]
&
=]
=
[=]

Fonte: Autor

Pelas figuras [24] e 25 pode-se considerar que a alteragdo aplicada na configuragao

dos fatores de escala nao levou a grandes modificagdes no desempenho dos algoritmos.
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4516 Postes, Condutores e Arvores

As figuras [26] e 27] a seguir apresentam as curvas de custo para os submodelos de
classificagao e regressao da arquitetura RetinaNet, para as diferentes classes de objetos.
E utilizada a configuracio padrao da implementacio, com uso de aumentacio de dados,
e como parametros da chamada do método de treino: tamanho de batch = 8, taxa de
aprendizado = le-4, quantidade de épocas = 30. Além disso, utiliza-se a mesma quantidade

de imagens com anotagoes para todas = 125, limitada pelo dataset de condutores.

Figura 26 — Custo de Classificagdo para as diferentes classes
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Figura 27 — Custo de Regressao para as diferentes classes

Regression Loss

—— Postes
307 Condutores l h.
—— Anvores | \
1Al WHTF“W?TF
E 20 1
15
10 1

T T
0 200 400 EO0 800 1000
steps

Fonte: Autor

Pelas figuras e pode-se considerar que o desempenho dos algoritmos é
influenciado pela classe de objetos utilizada, sendo o pior desempenho encontrado para a

classe de condutores, e o melhor desempenho para a classe de postes. Vale observar que
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no caso das arvores o desempenho observado pode ter sido pior por ter sido feita a divisao

do total de anotagoes entre os diferentes tipos de arvores considerados.

45.1.7 Curva Precisao-Recall para Postes

A figura [28] a seguir apresenta a curva de precisao x recall para o submodelo de
classificagdo da arquitetura RetinaNet, para imagens da classe de postes e utilizando NMS
= 0.17. E utilizada a configuracio padrao da implementacio, com uso de aumentacao de
dados, e como parametros da chamada do método de treino: tamanho de batch = 10, taxa

de aprendizado = le-3, quantidade de épocas = 30.

Figura 28 — Curva Precisao - Recall da Classificacao
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Para a curva Precisao-Recall apresentada, tem-se associado um valor mAP =
0.7253.

4.5.2 Segmentacdo Semantica (U-Net)
4.5.2.1 Comparacdo entre modelos

As figuras 29 e [30] a seguir apresentam as curvas de métricas de interesse distintas,
considerando defini¢oes de fungao de custo distintas (Entropia Cruzada Binéria, BCE, e
Distancia de Jaccard), aplicadas ao problema de segmentacao com a arquitetura U-Net.
Foram utilizados como pardmetros no treinamento do modelo: tamanho de batch = 1,
numero de épocas = 25, taxa de aprendizado = le-2, divisao do conjunto de imagens em

treino e teste com proporc¢ao 80%-20% respetivamente, e algoritmo de otimizagao Adam.
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Figura 29 — Acuracia para Segmentacao Semantica em treino e validagao
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Figura 30 — Indice de Jaccard (IoU) para Segmentagao Semantica em treino e validagao
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Pelas figuras [29| e [30| percebe-se que a métrica acuracia bindria, que esta relacio-
nada com a aplicacao da funcdo de custo entropia cruzada binaria, apresentou valores
significativamente maiores do que o do indice de Jaccard, associado com a fungio de custo
distancia de Jaccard, sendo que ambas estao situadas no intervalo entre 0 e 1. No entanto,
deve-se levar em conta que a métrica indice de Jaccard fornece uma descrigdo mais precisa

para o desempenho do algoritmo visto que nao ¢ prejudicada pelo desbalanceamento entre
as classes.
As figuras [31] e[32] a seguir apresentam as curvas de custo, para defini¢oes de fungao

de custo distintas (BCE e Distancia de Jaccard), aplicadas ao problema de segmentagao

com a arquitetura U-Net. Foram utilizados como parametros no treinamento do modelo:
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tamanho de batch = 1, nimero de épocas = 12 para BCE e ntiimero de épocas = 25 para
Distancia de Jaccard, taxa de aprendizado = le-2, divisdo do conjunto de imagens em

treino e teste com proporcao 80%-20% respetivamente, e algoritmo de optimizacao Adam.

Figura 31 — Curva de custo para Segmentacao Seméantica em treino e validacao utilizando
funcao BCE
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Figura 32 — Custo Distancia de Jaccard para Segmentacao Seméantica em treino e validacao
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Pelas figuras|31| e |32 percebe-se que a ¢ao cuseo entropia cruzada bindria, apresentou
valores significativamente menores que a distancia de Jaccard. No entanto, da mesma
forma que para as métricas, deve-se levar em conta que a distancia de Jaccard fornece

uma descricdo mais precisa para o desempenho do algoritmo por nao ser prejudicada pelo
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Pelas observagoes de ambas métricas e fungoes de custo, percebe-se que o desempe-

nho alcancado na tarefa de segmentacao foi relativamente baixo.

4.5.2.2 Taxa de Aprendizado

As figuras [33| e [34] a seguir apresentam as curvas das métricas de interesse (acuracia
e indice de Jaccard) para segmentagao semantica com a arquitetura U-Net utilizando

diferentes taxas de aprendizado. Sao utilizados como pardmetros: tamanho de batch = 8,

quantidade de épocas = 30.

Figura 33 — Acuracia para Segmentacao Seméantica utilizando fun¢ao de custo BCE para
diferentes taxas de aprendizagem
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Figura 34 — Acuracia para Segmentacao Semantica utilizando fungao Distancia de Jaccard
para diferentes taxas de aprendizagem
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Portanto, pelas figuras e pode-se considerar que alteracoes na taxa de

aprendizado tiveram pouca influéncia nos valores alcancados para métricas.

As figuras e a seguir apresentam as curvas de custo para segmentacao
semantica com a arquitetura U-Net utilizando diferentes taxas de aprendizado. Sao

utilizados como parametros: tamanho de batch = 8, quantidade de épocas = 30.

Figura 35 — Custo para Segmentacao Seméantica utilizando diferentes taxas de aprendiza-
gem para fungdo BCE
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Figura 36 — Acuracia para Segmentacao Semantica utilizando fungdo Distancia de Jaccard
para diferentes taxas de aprendizagem
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Da mesma forma que para as métricas, pelas figuras [33] e [34] pode-se considerar
que alteragoes na taxa de aprendizado tiveram pouca influéncia nos valores alcancados e

também na velocidade de convergéncia de ambas as fungoes de custo.



Capitulo 4. Metodologia 62

45.2.3 Batch Size

As figuras [37| e |38 a seguir apresentam as curvas das métricas de interesse (acuracia
e indice de Jaccard) para segmentagdo semantica com a arquitetura U-Net utilizando
tamanhos de batch diferentes. Sao utilizados como parametros: taxa de aprendizado =

le-3 (padrao para o otmizador Adam do framewokr Keras), quantidade de épocas = 30.

Figura 37 — Acuracia para Segmentacao Seméantica utilizando funcao de custo BCE para
tamanhos de batch diferentes
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Figura 38 — Acuracia para Segmentacao Semantica utilizando funcao Distancia de Jaccard
para tamanhos de batch diferentes
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Portanto, pelas figuras [37] e [3§ pode-se considerar que alteragoes no tamanho de

batch influenciam os valores alcangados para a métrica indice de Jaccard. Observa-se que
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neste caso que o uso de tamanho de batchs menores leva a melhores resultados, alcangado

o melhor valor para tamanho de batch = 1.

As figuras e a seguir apresentam as curvas do custo para segmentacao
semantica com a arquitetura U-Net utilizando tamanhos de batch diferentes. Sao utilizados
como parametros: taxa de aprendizado = le-3 (padrdao para o otmizador Adam do

framewokr Keras), quantidade de épocas = 30.

Figura 39 — Custo para Segmentacao Semantica utilizando tamanhos de batch diferentes
utilizando a fungcdo BCE
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Figura 40 — Acuracia para Segmentacao Semantica utilizando fungao Distancia de Jaccard
para tamanhos de batch diferentes
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Da mesma forma que para as métricas, pelas figuras[39]e [40] verifica-se que alteragoes

no tamanho de batch influenciam nos valores alcancados pelas fungoes custo. Sendo que,
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neste caso, tanto a otimizacao da funcao entropia cruzada binaria como a distancia de
Jaccard sao modificados. No caso da entropia cruzada binaria o maior tamananho de batch,
bs = 16, levou a uma convergéncia mais lenta, enquanto o menor tamanho de batch, bs =

1 levou a um valor final maior, indicando desempenho pior.

4524 Classificacdo de espécies de arvores

As figuras[fT]e[42)a seguir apresentam as curvas do custo e acurécia para classificagao
da tarefa de classificagdo de espécies. Sao utilizados como parametros da chamada taxa de
aprendizado = le-3, tamanho de bacth do ImageDataGenerator = 100 e quantidade de

épocas = 30.
Figura 41 — Acuréacia para classficagdo das 3 espécies de arvores

model accuracy

— @CCuracy
na val_accuracy
0.8
0T
&
3
L ¥
B 0.6 4
05
0.4
0 5 10 15 20 25 30
epoch

Fonte: Autor

Figura 42 — Custo para classficagao das 3 espécies de arvores
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Pelas figuras [41] e 42| é verificado um bom desempenho para a arquitetura utilizada
na tarefa de classificacao, considerando as 3 espécies utilizadas, para o dataset produzido

através de imagens da GBIF.

4.5.3 Sintese da Metodologia Utilizada

A seguir é apresentada a sintese da metodologia utilizada:

1. a) Mddulo para obtengao das imagens GSV
b) Moédulo para obtencao das imagens GBIF

2. a) Ferramentas para rotulagdo de imagens do GSV:
- Labellmg para Caixas delimitadoras

- Labelme para areas segmentadas

b) Algoritmo para clusterizagdo das imagens GBIF

3. Algoritmos de processamento de imagens com DL:
- Resnet para classificagao de espécies de arvores
- RetinaNet, para deteccao de condutores, postes e arvores

- U-net, para segmentacao de condutores

4. Modulo para integracao de algoritmos e aplicacao das imagens de teste
- Integragao dos modelos de detecgdo de objetos (condutores, postes e arvores)

- Integracao de algoritmo para detecgao de arvores e classificacao de espécies
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5 Resultados e Discussao

Tendo realizado um conjunto de testes com os diferentes parametros do modelo,
verificando a influéncia de cada um deles, e determinando aqueles que melhores se aplicam
a cada uma das tarefas. A seguir serdo apresentados alguns dos resultados obtidos para as

tarefas consideradas.

5.1 Deteccao de Postes

As figuras [A3la e [43|b a seguir apresentam resultados da aplicacdo do modelo
treinado para detecgdo de postes na inferéncia das caixas delimitadoras em uma imagem

do conjunto de testes, contendo postes.

Figura 43 — Resultados para deteccao de postes com Retinanet
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Conforme observado, a deteccao pode ser realizada. No entanto, para resultados
mais precisos deve ser feito um ajuste do valor de supressao de ndo-maximos (NMS), de
modo que apenas as maiores pontuagoes sejam consideradas predigoes corretas. Assim,
na figura 3|b é utilizado um valor de NMS maior restringindo o conjunto de caixas

delimitadoras aceitas.

5.2 Deteccao de Condutores

As figuras [{4la e [44]f a seguir apresentam resultados da aplicagdo do modelo
treinado para deteccao de condutores na inferéncia das caixas delimitadoras em diferentes

imagens do conjunto de testes, contendo condutores.
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Figura 44 — Resultados para deteccao de condutores com Retinanet
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Pelas figuras, observam-se as restrigoes do uso do algoritmo para esta classe
de objetos. Isso porque, para que seja feita a cobertura dos condutores existe grande
redundancia, com muitas caixas delimitadoras cobrindo um mesmo trecho a partir de
pontos distintos. Fora isso, o controle sobre a quantidade de caixas delimitadoras se torna

dificil e impreciso.

5.3 Segmentacdo dos condutores

Pela descri¢do da metodologia e confirmacao pelos resultados anteriores, o uso da

arquitetura Retinanet possui limitacoes na deteccdo de condutores.

A alternativa proposta é utilizar segmentacao de imagens. Portanto, as figuras
[5la e[d5lb a seguir apresentam resultados do modelo de segmentagio semantica treinado,
aplicado no processo de inferéncia das segmentacoes em uma imagem do conjunto de
testes, contendo condutores. A figura [45b estd associada com acurdcia bindria = 0.9648,

obtida pela otimizacao da entropia cruzada binaria como func¢ado custo para o modelo.

Figura 45 — Resultados para segmentacao de condutores, obtidos com treinamento da
funcao custo Entropia Cruzada Binaria
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Conforme observado, a segmentacao pode ser realizada, com limitagoes, para a
fungao custo BCE. Por outro lado, isto nao foi possivel através da funcao custo Distancia de
Jaccard. Deve-se observar entretanto que estes resultados podem nao ter uma interpretagao
diretamente relacionada com os valores obtidos nas curvas testes. Isso porque o uso da
acuracia binaria e entropia cruzada binaria como métrica e funcao custo para representacao

deste problema tem deficiéncias como observado em [3.7.2]

A respeito do desempenho ruim da métrica indice de Jaccard, conforme descrito nos

testes da metodologia, possivelmente é devido as limitagoes encontradas nas configuragoes
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do treinamento, visto que é utilizado um conjunto de imagens relativamente pequeno, e

diferente da Retinanet, neste caso nao ¢ utilizada transferéncia de aprendizado.

Deve ser ressaltado ainda que o desempenho observado na figura[45] encontra-se entre
alguns dos melhores para a configuragao citada. Tendo sido mostrado para a confirmacao
dos objetivos da metodologia. No entanto, para outras situagoes, o desempenho qualitativo
ainda é ruim. Assim, acredita-se que o método seja adequado para a metodologia proposta,

no entanto, devera ser refinado futuramente para obtencao de resultados mais precisos.

5.4 Agrupamento das imagens de espécies de arvores

As figuras [46la e [46]c a seguir apresentam alguns dos agrupamentos obtidos pela

aplicagao do K-means aos conjuntos de imagens de espécies de arvores:

Figura 46 — Resultados da aplicacao do algoritmo K-means ao conjunto de imagens do
GBIF
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E possivel observar que em cada agrupamento temos conjuntos de caracteristicas
particulares. No agrupamento da figura [6la temos imagens com similaridade com as
imagens do GSV, ou seja, imagens de vista frontal e que incluem uma visao global da
copa da &rvore. Por outro lado, no agrupamento da figura [46.b as imagens possuem foco
nos frutos, e no agrupamento da figura [46c as imagens possuem foco nas folhas, estas sdo
algumas das caracteristicas possiveis, no entanto, pode haver ainda agrupamentos com
imagens de baixa qualidade, contendo elementos que nao representam caracteristicas de

espécies de arvores.

De qualquer modo, é verificado que o uso do GBIF é adequado para a tarefa de

obtencao de um dataset com imagens que podem ser utilizadas no sistema proposto, em
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especial no treinamento de um algoritmo de classificacdo de espécies para as imagens do

GSV.

5.5 Deteccio de Arvores

As figuras [A7]a a [A7/f a seguir apresentam resultados da aplicagdo do modelo
treinado para deteccao de arvores na inferéncia das caixas delimitadoras em uma imagem

do conjunto de testes, contendo arvores.

Figura 47 — Resultados para deteccao de arvores
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E observado que o algoritmo pode apresentar desempenho diferente de acordo com
o tipo de arvore presente. Assim para a arvore de "Tipo 4"a pontuagao do algoritmo é maior

levando a uma quantidade de propostas maior. Tal observacao faz sentido considerando o
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desbalanceamento entre as ocorréncias dos tipos de arvores. Outro fator que pode produzir
este resultado é a presenca de caracteristicas especificas de cada tipo. Em especial, se
considerarmos o "Tipo 4"que apresenta caracteristicas facilmente observaveis, ou seja, que
se diferenciam com maior facilidade em relacao aos outros, mesmo que seja dada capacidade
de generalizagao ao algoritmo, possivelmente podera manter seu desempenho, enquanto
que para os outros tipos onde as diferencas nao sao tao nitidas, o desempenho estara
relacionado a maior especificidade, caso isso nao ocorra havera classificagoes incorretas
entre tipos, ou até mesmo uma dupla classificagdo como é mostrado na figura (a), onde as

pontuagoes das classes "tipo 1'e "tipo 2"para a mesma figura é préxima.

5.6 Integracao dos Métodos

Com a definicdo de métodos que permitem fazer a identificacdo de elementos da
vegetagao e elementos da infraestrutura do sistema de distribuicao de energia, é necessario
ainda que seja analisada a interacao entre estes elementos e, além disso, que se tenha uma
ferramenta que possa ser utilizada pelos operadores e gestores dos sistemas de distribuigao
de energia. Deste modo, é realizada a integragao dos resultados dos diferentes modelos
de detecgao de objetos (detecgao para condutores, postes e drvores) e integracao entre
detecgao de arvores e classificagao de espécies de arvores. O sistema integrado deve ser
aplicado ao conjunto de todas as coordenadas dos elementos da infraestrutura disponiveis.
A integracao entre os modelos permitird que seja realizada uma analise da periculosidade de
cada ativo a partir das caracteristicas visuais, em especial o posicionamento dos objetos de
interesse na imagem. Com isso sera possivel avaliar problemas como invasao de vegetacao,
através da proximidade das arvores com os ativos, ou, para critérios mais especificos, se
as distancias entre vegetacao e estes ativos estao nos intervalos permitidos pelas normas
do setor elétrico, definindo a necessidade ou nao da realizacdo de podas. Finalmente, a
aplicacdo do sistema integrado ao conjunto de coordenadas possibilitara a criagao de
mapas contendo estatisticas e indicadores sobre a periculosidade das regioes, auxiliando a

tomada de decisao em cendarios mais gerais, e de acordo com caracteristicas espaciais.

Considerando os aspectos citados e, portanto, a integracao dos métodos, ¢ gerado um
modelo de dados com capacidade de representacao dos diferentes elementos de interesse,
assim como do posicionamento destes elementos nas imagens. O modelo de dados é

representado na tabela [ a seguir:
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Tabela 4 — Saida dos métodos integrados

Xmin ymin Xmax ymax Score lasse ista pécie
Coorden.: 531 0.000 1.915 6.203 19.920 [0.054 Poste Frontal

; cocos-
Coorden.: 531 [0.000 0.000 20.320 20.320 |0.101 Arvore Frontal nucifera

Coorden.: 548 0000 0000 20320 (18261 0.118 | Arore [Frontal |[mandifera-

indica
oorden.: 549 |0.000 0.000 9.918 19.914 0.064 Poste Frontal
. cocos-
Coorden.: 549 2.966 8.704 20.320 20.320 0.131 Arvore Frontal nucifera

Coorden.: 493 [0.000 0.000 19.392 8.499 0.098 Condutor |Frontal

Coorden: 448 [.139 0137 120320 119286 0140 |Arvore [Frontal mg;::g'fera'

Portanto, sao produzidas informacoes adequadas para a analise e planejamento de
podas, assim como para a verificacdo da periculosidade de cenarios mais especificos. No
entanto, o interesse é que esta andlise fosse aplicada com diferentes angulos de orientacao
horizontal, ou ao menos em vista frontal e ortogonal, permitindo obter uma caracterizagao
espacial mais precisa. Além disso, nao sao apresentadas métricas de avaliagdo dos detectores.
Em vista das limitagoes de tempo para o desenvolvimento do trabalho, estas informacoes

nao puderam ser adquiridas.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Observa-se que o sistema cumpre parte dos objetivos de interesse deste trabalho,
fornecendo uma metodologia automatica baseada em técnicas de aprendizagem de maquina
e processamento de imagem que podera ser utilizada na analise e planejamento de poda,
assim como na verificagdo da periculosidade de cenarios mais especificos. No entanto, em
vista das limitagoes de tempo para o desenvolvimento do trabalho, algumas das analises

de interesse nao puderam ser desenvolvidas.

Em segundo lugar, conclui-se que o uso do GSV como ferramenta para aquisicao
de imagens pode ser interessante para estudos que visem a localizacdo de postes e de
de arvores. No entanto, devem ser consideradas limitagoes no seu uso, em especial no
monitoramento de condutores. Isso porque apenas em alguns tipos de vistas e cenarios
¢é possivel fazer a observacao destes elementos com boa resolucao. Da mesma forma, o
uso do GBIF como ferramenta para aquisicao de imagens das espécies de arvores mostrou
desempenho satisfatorio, com acuracia de validagao de 0.8, na definicdo de um método de

classificacao para as espécies selecionadas.

A respeito das arquiteturas de redes convolucionais, foi observado que a RetinaNet
apresenta desempenho satisfatorio com mAP de 0.7253 para detecgdo de objetos da classe
postes. No entanto, o desempenho depende das classes de analisadas, sendo pior para
arvores e condutores. Por outro lado, a arquitetura U-Net nao apresentou um desempenho
tao bom mesmo com a definicdo de diferentes fungoes custo. Este pode ter sido um
resultado do desbalanceamento entre as classes, no caso da fungao custo entropia cruzada
binaria, visto que sua acuracia de validacao chegou ao valor 0.96, e também da baixa
quantidade de imagens, e qualidade relativamente baixa das mesmas, dificultando a tarefa
de anotagao para a classe de condutores. No caso da fun¢ao custo Distancia de Jaccard, que
obteve acuracia de validacao de 0.34, o desempenho pode estar relacionado principalmente
da baixa quantidade e qualidade das imagens. Deve-se observar que a quantidade de

anotacgoes também foi uma limitagdo na detecgao de objetos.

Apesar das restrigoes citadas, e embora nao tenham sido realizados testes para
todos as classes de objetos, pode-se considerar a detec¢ao de objetos um método eficaz a
ser aplicado. Isso porque, ao realizar as detecgoes, sao fornecidas diretamente as classes
e posicionamento dos elementos de intesse, sendo estas as principais informagcdes para a
realizacao das analises. Por outro lado, acredita-se que a tarefa de segmentacao também

possa ser utilizada, podendo gerar todo o conjunto de posi¢oes que um objeto ocupa,
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garantindo andlises mais precisas sobre a proximidade de elementos dentro da imagem.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, é interessante que seja realizada uma quantidade maior de
testes, e que sejam definidos critérios mais especificos para a avalicdo das tarefas. Neste

sentido, algumas andlise de interesse sao:

o Analisar datas de imagens e taxa de crescimento das espécies.

« Utilizar indicadores de confiabilidade dos sistemas de distribui¢ao de energia como
DEC e FEC [47].

Também ¢é possivel que sejam utilizadas arquiteturas e metodologias mais recentes
da area de processamento de imagens com DL. Entre elas a segmentacao de instancias
possibilitara a realizagdo de segmentacao, garantindo informacoes de posicionamento mais

precisas além de também apresentar as classes de interesse.

Para a tarefa de detecgao de condutores vale considerar ainda a possibilidade de
estudo e aplicagao de alternativas especificas, como o modelo R3Det apresentado em [48],
que adapta a arquitetura Retinanet possibilitando a deteccao de objetos rotacionados,
levando em conta a rotagao das caixas delimitadoras. Outra alternativa é a arquitetura
LS-Net apresentada em [49] com o objetivo de realizar a detecgao os condutores (linhas de
transmissao) com um detector de segmentos de linha de um tnico de estdgio. A arquitetura
utiliza um extrator de caracteristicas através de rede convolucional, um classificador e um
algoritmo para regressao de segmentos de linhas, sendo treinada com anotagoes geradas

de forma sintética para fazer o treinamento.
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