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IMPACTO! ESPERADO DESTA PESQUISA

O tema central desta Dissertacdo € a extracdo de edificacdes urbanas por meio da combinacio de
modelos digitais de superficie normalizados e imagens Opticas usando aprendizado profundo.
Essa abordagem aprimora a qualidade da identificac@o de edificagdes, permitindo a atualizac@o
eficiente de informagdes urbanas, tteis para o planejamento e gestao das cidades, deteccao de

expansoes e uso do solo.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The central theme of this Dissertation is the extraction of urban buildings through the com-
bination of normalized digital surface models and optical images using deep learning. This
approach enhances the quality in building identification, allowing the efficient updating of urban
information for city planning and management, including the detection of urban expansion and

land use.

1 Informacio inserida de acordo com a Portaria Unesp n® 117, de 21 de dezembro de 2022.
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RESUMO

A extracdo de edificacdes a partir de imagens Opticas constitui um importante passo para o
planejamento urbano e desenvolvimento territorial para as cidades, e 0os processos automaticos,
como o machine learning e deep learning, beneficiam indiretamente os gestores publicos no
contexto de processos decisorios. O deep learning é uma subarea do aprendizado de maquina,
que se concentra no treinamento de redes neurais profundas com enfoque no aprendizado com
base em dados com alta variabilidade, como luminosidade, posicdo, textura e outros, e difere
de outras técnicas por utilizar redes neurais na aprendizagem e envolver o uso de multiplas
camadas de neurdnios artificiais para realizar tarefas complexas de processamento de dados.
Ha diversas redes disponiveis na literatura para os mais variados fins, incluido o contexto de
segmenta¢do de edificagdes em drea urbana, ou redes inicialmente designadas para uma finalidade
que apresenta compatibilidade em aprendizado de edificagdes (como a U-Net desenvolvida para
segmentacdo em imagens da drea médica). Independente da rede considerada, € comum variacdes
com implementacdes de modulos e novos processos, como ocorre na ResUNet-a baseada na
U-Net, com o objetivo de aprimorar sua segmentacao. A melhoria nos resultados dessas redes
também pode ser produzida pela entrada de informagdes adicionais, modificando os dados usados
no treinamento para melhorar a identificagdo de um objeto, como o uso de dados LiDAR (Light
Detection And Ranging) e diferentes modelos de cores, por exemplo. A presente pesquisa se
propde a avaliar o efeito da modificacdo dos dados de entrada nas redes de deep learning, com
uso de dados LiDAR e composicdo de cores, na arquitetura ResUNet-a, e testar a hipotese de
aprimoramento da segmentacao. Para avaliar a hipdtese foi realizado um experimento prético
visando testar o uso da rede ResUNet-a, sendo possivel atingir 96.0% de correspondéncia na
segmentacdo semantica de edificacdes pela métrica F1-Score com um modelo de parametros
treinado em 60 épocas durante o periodo de 4 dias. A partir disso, a metodologia foi proposta para
avaliar o desempenho utilizando dois datasets: HInDSM (composto por informagao de matiz,
intensidade e MDSn - modelo digital de superficie normalizado) e imagem RGB, usado para
efeito de comparacdo. O resultado pelo HInDSM alcangou 96,601% de F1-Score, correspondendo
a um acréscimo de 1,89% se comparado ao uso apenas da imagem RGB. Além disso, o modelo
apresenta melhorias qualitativas na segmentacdo de edificacdes, e conclui-se que o uso de
MDSn combinado com os componentes matiz (hue) e intensidade, do modelo de cor HSI trazem

melhorias na acuricia e desempenho na identificacdo de edificagdes em meio urbano.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo. Extracdo de edificacdes. LIDAR. Modelo de Cores.



ABSTRACT

The extraction of buildings from optical images is an important step for urban planning and
territorial development for cities, and automated processes, such as machine learning and deep
learning, indirectly benefit public decision-makers. Deep learning is a subfield of machine
learning that focuses on training deep neural networks with an emphasis on data-driven learning
with high variability, such as brightness, position, texture, and others. It differs from other
techniques in using neural networks in learning and involving the use of multiple layers of
artificial neurons to perform complex data processing tasks. There are several networks available
in the literature for various purposes, including the context of building segmentation in urban
areas, or networks initially designed for a purpose that is compatible with building learning
(such as the U-Net developed for segmentation in medical images). Regardless of the network
considered, variations with module implementations and new processes are common, as seen in
the ResUNet-a based on U-Net, aiming to improve its segmentation. Improved results in these
networks can also be achieved by introducing additional information, modifying the training data
to enhance object identification, such as the use of Light Detection and Ranging (LiDAR) data
and different color models, for example. This research aims to evaluate the effect of modifying
input data in deep learning networks, using LiDAR data and color composition in the ResUNet-a
architecture, and test the hypothesis of segmentation improvement. To evaluate the hypothesis, a
practical experiment was conducted to test the use of the ResUNet-a network, achieving a 96.0%
correspondence in semantic building segmentation by the F/-Score metric with a parameter
model trained in 60 epochs over a period of 4 days. Subsequently, the methodology was proposed
to evaluate performance using two datasets: HInDSM (comprising hue, intensity, and normalized
digital surface model (nDSM) information) and RGB images, used for comparison. The result for
HInDSM reached a 96.601% FI-Score, representing an increase of 1.89% compared to using only
RGB images. Additionally, the model presents qualitative improvements in building segmentation,
and it is concluded that the use of nDSM combined with hue and intensity components from
the HSI color model brings improvements in accuracy and performance in the identification of

buildings in urban environments.

Keywords: Deep learning. Building Extraction. LIDAR. Color Models.
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1 INTRODUCAO

A extragdo automadtica de edificagcdes em meio urbano nao é uma necessidade recente,
e tem se tornado cada vez mais essencial no cotidiano administrativo das cidades, como no
planejamento urbano e desenvolvimento territorial. Para as cidades, a representacao detalhada
da complexidade territorial € um tépico relevante e de grande importancia por fomentar a
resolucdo de questdes de direito ao solo, permitir implantacao de politicas publicas direcionadas
e, dessa forma, melhorar as condi¢des de vida do cidaddo. Todavia, segundo Sohn e Dowman
(2007) extracdes automaticas nao atingem 100% de sucesso por algumas razdes, como, por
exemplo: a complexidade nas cenas, oclusdes e dependéncia dos sensores. Como consequéncia,
pesquisas sobre esse assunto sdo importantes meios para melhorar essas segmentacoes e reduzir

a necessidade de extracdes manuais.

H4 uma gama de metodologias para a extracdo automaética de fei¢des a partir de dados
obtidos por sensores remotos, com o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina ou de
classificadores lineares, que podem ser aplicados a dados distintos. Duas informag¢des importantes
nesse sentido sdo imagens de sensores Opticos, por permitirem ampla visdo da superficie terrestre,
e dados LiDAR advindos de sistemas de varredura LASER (Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiation), sendo esse amplamente utilizado por ser uma fonte de aquisicdo de
nuvens de pontos com coordenadas tridimensionais em alta densidade. Apesar da alta resolucdo
desses produtos, a segmenta¢do manual em imagens de sensores Opticos para extra¢ao de objetos
urbanos possui complexidades relacionadas a extracdo perfeita e exaustiva por um operador
humano, e o desenvolvimento computacional em hardwares e linguagens de programacao
envolvidos nesses processos ndo acompanharam o aumento da oferta de imagens de alta resolucao,
contexto ja observado por (WILKINSON, 2005). O ritmo de mudangas também é um fator de
relevancia no espaco urbano, devido as cidades estarem em constantes processos de alteracdes,
requerendo procedimentos rapidos de modo a permitir constantes atualizacdes. Ao se tratar
da extracdo em dados LiDAR, tem-se que essa também pode ser conduzida por algoritmos
computacionais ou manualmente, filtrando os objetos de interesse na nuvem de pontos ou

aplicando algoritmos que identificam uma geometria especifica, e segmenta esses dados.

Yuan (2018) diz que em 2006 o interesse em pesquisas envolvendo redes neurais de
aprendizagem profunda, ou deep learning, aumenta com investigagdes voltadas para a criacio de
algoritmos capazes de aprenderem uma determinada fun¢do, como reconhecimento facial ou
diagndsticos em satdde, com processos de funcionamento semelhante ao do neurdnio humano.
Segundo Yuan (2018), o uso de deep learning surge, nesse aspecto da extracdo de informagdes,
como uma alternativa aos classificadores lineares, por permitir a inclusdo da aprendizagem
profunda em imagens 6pticas e de dados LASER, transferindo o foco da extracdo dos objetos

urbanos para a eficicia das redes neurais em aprender, detectar e segmentar, e introduzindo o
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conceito de generalizacdo ilimitada como habilidade em distinguir objetos em sua diversidade

de cores e formas.

H4 uma variedade de redes que podem ser enquadradas na segmentacio semantica de
edificagdes, como a U-Net e ResUNet-a que utilizam poucas imagens para treino, com enfoque
na defini¢do das bordas dos objetos. Portanto, a aplicacio de algoritmos de deep learning para a
extracdo de edificagdes em dreas urbanas torna-se promissora devido a esse ambiente possuir
caracteristicas com alta variabilidade entre si, como a diversidade de coberturas de edificagdes,
com a presenc¢a de materiais distintos, em diferentes formas e condi¢des fisicas. Apesar dessa
possibilidade, os dados usados para segmentacdo semantica em ambiente urbano ainda s@o
majoritariamente imagens aéreas com composi¢do de cores em RGB (Red, Green e Blue), por
ser um dado com maior disponibilidade. Como as redes neurais permitem a inser¢ao de dados
distintos, o aprendizado com outras composi¢des ou a adi¢do de outras informagdes podem
impactar nos resultados apresentados pelas redes. Desse modo, este trabalho tem por objetivo
avaliar o uso combinado de dados LiDAR e imagens Opticas no modelo de cor HSI (Hue,
Saturacdo e Intensidade) para o aprimoramento dos resultados das redes neurais, com enfoque

na extragdo de edificacdes em ambiente urbano.

1.1 Hipotese

Este trabalho avaliou o uso combinado de imagens Opticas com diferentes modelos de cor
e modelos de elevacdo de superficie normalizados, advindos de dados LiDAR, para a extracao de
edificacdes com uso da rede neural convolucional ResUNet-a. Estima-se que a rede neural usada
permita a identificacdo e segmentacdo semantica desses objetos urbanos pelo uso combinado
desses dados como camadas de entrada na rede. Desse modo, a hipdtese colocada é: “A acuricia
e desempenho na segmentagdo semantica de edificacdes em meio urbano, por técnicas de deep

learning, s@o aprimorados pela combina¢do de imagens 6Opticas e dados LiDAR”.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Avaliar a extracdo de edificacdes por redes neurais convolucionais, inserindo a combina-
cdo de modelos digitais de superficie normalizados advindos de dados LiDAR e imagens Opticas

representadas nos modelos de cores IHS e RGB.

1.2.2  Objetivos especificos

Como objetivos especificos tem-se que:
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* Construir, treinar e gerar um modelo por rede neural convolucional a partir da combina-
¢ao de dados LiDAR e imagens Opticas em diferentes modelos de cor, e aplicd-lo para

segmentagao semantica de edificagdes em area urbanizada;

* Comparar a segmentagdo semantica obtida, com a resultante de imagens sem transformacao
(RGB) e dados LiDAR.
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2 DEEP LEARNING E REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

2.1 Deep learning

O aprendizado de miquina, ou machine learning é essencial para o entendimento claro
do conceito sobre deep learning. Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 96), o
aprendizado de mdiquina € “uma forma de estatistica aplicada com maior é€nfase no uso de
computadores, para estimar estatisticamente fun¢cdes complicadas, € uma menor €nfase na
comprovacao do intervalo de confianca ao redor dessas fun¢des”. Desse modo, o aprendizado de
maquina consegue reconhecer padrdes e alcanga um aprendizado continuo em predi¢des, com a

habilidade de promover ajustes aprimorando seus resultados.

Ha duas categorias ditas como principais para a tematica: aprendizado supervisionado e
nao-supervisionado. O aprendizado nao-supervisionado é tratado quando hé a necessidade de
processamento de um conjunto de dados sem o uso explicito de rétulos pré-definidos, portanto
ocorre quando nao se tem um modelo que se comporte como instrutor — ou seja, que instrua
0 processamento — para indicar durante o aprendizado. O supervisionado se contrapde ao
anterior por associar um rétulo para cada propriedade que se quer aprender (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). H4 possibilidades de outras abordagens, como um aprendizado
semi-supervisionado, quando houver o interesse em rotular um ou mais alvos, mantendo os
demais sem rotulac¢do. A condicdo mais comum de aprendizado de maquina, segundo LeCun,
Bengio e Hinton (2015), € o aprendizado supervisionado. Nesse modo, as categorias recebem
valores probabilisticos como saida do processamento, e o maior valor indica a categoria prevista

pela rede, conforme o aprendizado na etapa de treinamento.

O aprendizado em um sistema de deep learning envolve um processo iterativo de trei-
namento, em que parametros devem ser ajustados. Em um sistema comum de deep learning,
a quantidade de parametros pode ser de milhdes. De todo modo, os algoritmos de machine
learning devem conseguir generalizar, ou seja, manter um 6timo desempenho de predi¢des em
dados novos, previamente ndo observados pela rede e, para avaliar essa capacidade, deve-se
computar o erro de generalizacdo, e aplicar estratégias para minimizar o erro (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A avaliagdo pode ser feita em um conjunto de dados de teste,
coletados separadamente do conjunto de dados de treinamento, para a selecao garantir que o

conjunto de dados difira, seja novo e desconhecido pela rede.

Pode-se avaliar o desempenho de um algoritmo, segundo Goodfellow, Bengio e Courville
(2016), pelo valor do erro obtido em seu treinamento, e pela diferenca entre o erro do treinamento
e o erro de teste, sendo esses erros definidos em: erro de teste € o erro da generalizacdo obtido no
conjunto de dados novos e nao vistos; o erro de treinamento € estimado selecionando amostras

do conjunto de dados de treinamento visando avaliar sua capacidade generalizar no conjunto
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conhecido. Deve-se buscar sempre os menores valores nos erros elencados, evitando o overfitting
e o underfitting. Overfitting ocorre quando um modelo de aprendizado de mdquina € treinado
excessivamente a partir dos dados de treinamento, a ponto de comecar a capturar ruidos e
flutuacdes aleatdrias em vez dos padrdes e relagdes subjacentes. Underfitting € o oposto de
overfitting e ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina é muito simples, ou ndo é
treinado adequadamente a partir dos dados de treinamento, resultando no fato que o modelo
nao se ajusta bem aos dados de treinamento e tem um desempenho reduzido tanto nos dados
de treinamento quanto nos demais dados (ndo vistos pela rede) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

H4 também metodologias para a validagcdo dos dados, sendo os mais utilizados segundo
Kohavi (1995) o holdout, k-fold e leave-one-out. O método holdout é feito dividindo o dataset,
podendo ser em igual proporc¢do, sendo uma parte para treinamento e outra para teste. O método
de k-fold é conhecido como validagdo cruzada, por dividir o dataset em k subconjuntos de mesma
dimensao, sendo um subconjunto aplicado na validagdo e os subconjuntos restantes usados no
célculo da acurédcia do modelo, como indicado na Figura 2.1. O método de leave-one-out é
derivado do método de k-fold, sendo o k € igual a N, ou seja, o nimero total de dados, e seu

célculo é feito N vezes para cada dado, com alto custo computacional.

Figura 2.1 — Metodologia de avaliagdo k-fold.
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A funcio de ativacdo tem como principio definir se a informacao recebida pelo neur6-
nio € relevante para ser transmitida, sendo as principais fungdes apresentadas por Goodfellow,
Bengio e Courville (2016) as seguintes ReLu (rectified linear unit), Sigmoid, Softmax, TanH
(tangente hiperbdlica), RBF (Radial Basis Function), Softplus, Hard tanh, Absolute value rec-
tification e Maxout. Dentre essas, a fun¢do de ativagdo mais usada atualmente entre as redes

neurais convolucionais é a ReLu devido ao desempenho computacional, e na Figura 2.2 pode-se
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observar a representacao grafica de algumas das funcdes citadas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

A funcdo custo é uma fung¢do que calcula a diferenca entre a saida desejada e a saida
obtida, usada posteriormente para ajustar os pesos de uma rede. O objetivo é sempre minimizar
essa diferenca, aproximando a saida obtida da saida desejada. Dessa forma, pode-se considerar,
por exemplo, que uma tarefa de reconhecimento de sons de animais pode ser efetuada com alto
desempenho na identificagdo por um determinado algoritmo, mas esse mesmo algoritmo nao

tem o mesmo desempenho ao reconhecer sons de automéveis.

E importante destacar que as redes neurais profundas tém desempenhos diferentes em
conjunto de dados distintos, por isso ndo € possivel estimar a melhor arquitetura (nimero e
tipos de camada, fun¢des de ativacdo e fun¢do custo) que sirvam para todas as aplicagdes
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 2.2 — Representacdo grifica de algumas funcdes de ativacdo, no qual x é o valor de
entrada para o neuronio.
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Fonte: Moujahid (2016).

O uso da funcdo de ativacdo ReLu em camadas ocultas aprimorou o desempenho das
redes em comparagdo com a fun¢do Sigmoid (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
E uma fungio que retorna os mesmos valores dos inseridos diretamente, ou 0 quando a entrada
for 0 ou menor que 0, sendo uma funcdo ndo-linear por sempre ter a saida zerada para entradas

negativas.

A necessidade de um classificador que seja sensivel a informagdes relevantes, e insensivel
a informagdes irrelevantes (como as variagdes de luminosidade, posicao e fundos em uma
fotografia), nao € recente. Desde 1960, segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), sabe-se que os
classificadores lineares (como a regressao linear) conseguem atuar apenas em regides simples e
pequenas, ndo sendo eficientes em identificar variagdes nos dados. H4 a possibilidade de uso
de ferramentas genéricas ndo-lineares, mas nao sendo essas efetivas na generalizacdo fora da
abrangéncia dos dados de treino. Dessa forma, para solucionar esses problemas, essas ferramentas
podem ser substituidas por boas arquiteturas com capacidade de aprendizado, como as existentes

em deep learning.

Em 2006 ressurge o interesse em um campo de pesquisas da drea de aprendizagem de
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maquina, o deep learning, e nos ultimos anos trouxe avancos no processamento de informagdes
em larga escala em diversas dreas do conhecimento. Segundo Deng e Yu (2014), pode-se definir
0 deep learning como “um campo do aprendizado de mdquina baseado em aprender niveis de
representacdo, sendo os niveis subsequentes definidos a partir dos niveis inferiores, e os niveis
inferiores podem auxiliar a definir os niveis superiores”, com os niveis sendo as camadas de
abstracdo nas diferentes arquiteturas. A aplicacdo do Deep learning é diversa, abrangendo desde
reconhecimento de voz, até a deteccao e classificacdo de objetos, ou pixel em imagens. Além
disso, a capacidade de resolucdo de problemas tem-se tornado cada vez maior com o passar dos
anos, devido ao avanco de redes neurais profundas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O uso de deep learning para classificacao se diferencia dos outros classificadores (como
os lineares) por possuir redes neurais para aprendizagem. Este fato implica em que, objetos
poderiam ser classificados mesmo que houvesse variabilidade entre si, como forma ou lumino-
sidade, porque a rede aprende a diferenciar além do que ocorre em outros classificadores. Seu
diferencial € ter neurdnios artificiais em redes, que avan¢cam de uma camada a outra (feedforward
- Figura 2.3) com a informagao dos pesos da camada inferior enviada para uma fung¢ao nao-linear,
como a ReLLU que tém por caracteristica o rdpido aprendizado em arquiteturas com muitas
camadas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Devido ao fato dessas arquiteturas apresentarem

considerdveis quantidades de camadas, ou seja, de profundidade, € dado o nome de deep learning.

Figura 2.3 — Feedforward e camadas em uma rede neural.
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Fonte: adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).



Capitulo 2. Deep Learning e Redes Neurais Convolucionais 24

2.2 Redes Neurais Convolucionais

O funcionamento do neurdnio humano € a inspiragcdo para as redes neurais artificiais,
projetadas para simular a forma rdpida e paralela de funcionamento do cérebro humano, similar ao
modo que o cérebro processa informacdes. As redes neurais convolucionais sao assim chamadas
por possuirem camadas de convolugd@o. A aplicagdo da convolugdo € baseada na leitura de dados,
segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), em grade, assim como a composi¢io das
imagens matriciais. Dessa forma, ao usar a convolucdo em redes neurais, inclui-se na rede a

operacdo matemdtica de convolugdo.

A maior motivagdo, descrita por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), para aplicacio
da convolugdo € devido a trés melhorias proporcionadas: interacdes esparsas, compartilhamento
de parametros e representacdo equivariante. As interagdes esparsas ocorrem pela reducdo do
kernel da rede na entrada dos dados, permitindo que uma imagem que possua milhdes de pixels
possa ser armazenada em poucos parametros, reduzindo sua ocupacdo a uma centena de pixels.
Tratando do compartilhamento de parametros, temos que ele implica no aproveitamento de
parametros pelo modelo usando-a diversas vezes, sendo que em uma rede neural sem convolug¢do
esses parametros sdo aplicados apenas uma vez. A representacao equivariante significa que,
ao entrar com dados diferentes, a resposta da rede serd alterada no mesmo sentido, ou seja,

apresentard uma saida diferente proporcional a entrada.

Outra camada comumente encontrada em redes convolucionais sdo as de pooling, nor-
malmente posicionadas apds as camadas de convolug@o. Essa camada € responsdvel por reduzir
as informacdes em uma regido, a depender da dimensdo do pooling (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Em uma aplica¢ao de max pooling (quando o valor maximo da regido
€ considerado) com dimensdo 2 x 2, ao inserir dado com dimensdo 36 x 36 teremos, apds o
pooling, a saida de um dado com dimensio 18 x 18. Em uma regido com valores [17,19; 24, 19] o
max pooling 2 x 2 escolheria o valor 24 para representar aquela regido (Figura 2.4). Dessa forma,

as camadas posteriores receberdo menos pardmetros do que as camadas anteriores receberam.

Figura 2.4 — Exemplo de aplica¢do de camada de max pooling.
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2.3 Arquiteturas para segmentacado de edificacdes

Uma arquitetura, no contexto de deep learning, pode ser entendida como um conjunto de
instru¢des, considerando a codificacdo, organizado hierarquicamente em camadas, com fungdes
de ativacdo e custo. Ha inimeras arquiteturas para os mais variados fins, para diversas categorias
de dados de entrada. Para o caso de segmentacdo semantica de imagens 6pticas, um levantamento
feito nas revistas ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing € Remote Sensing, € no
portal IEEE Xplorer e em indexadores como Portal de Periddicos Capes e Google Académico,
selecionando como tema da busca as redes neurais com enfoque em segmentacdo de edificacdes
em ambiente urbano, ¢ mostrado um alto nimero de publica¢des recentes sobre o assunto. Apesar
de ser possivel encontrar arquiteturas testadas exclusivamente para edificacdes, ha estudos com

redes aplicadas em outros fins testadas para segmentacao semantica de edificacdes.

As redes aqui elencadas Tabela 2.1 foram avaliadas no quesito segmentacao de edifica-
coes, selecionando as métricas expostas pelos autores. Nesse sentido, identificaram-se métricas
comumente usadas, entre elas: mloU (mean intersection over union) e loU (intersection over
union), Wcov (weighted by coverage), F1-Score, AO (overall accuracy), Recall, Precision e
MCC (matthews correlation coefficient). Por ndo ser factivel compatibilizar todas as métricas e
compara-las sem a construciao de uma matriz de confusio, esses dados niao foram considerados
decisivos na escolha das arquiteturas. A disponibilidade das arquiteturas em repositérios, como o
GitHub, também foi um fator para classifica¢do dos artigos, ja que algumas redes possuiam mo-
dulos complexos sem o acesso publico dos algoritmos. Sete artigos ndo informaram o repositério

para download do software.

A categoria de publicagdo também foi considerada, j& que muitas arquiteturas sao
publicadas nos formatos preprint e em conferéncias, e ainda ndo foram publicadas em periédicos
revisados. A razdo para isso € a necessidade de publicacdo rapida pelos autores para garantir
a originalidade, por ser uma drea do conhecimento com desenvolvimento rapido de pesquisas
e avangos. De todo modo, as publicagdes em preprint foram desconsideradas na sele¢do dos
artigos devido ao alto risco em nao se terem a verificagdo por pares. Dos doze selecionados, seis
foram publicados em conferéncia. A op¢ao pela remog¢ao dos artigos de conferéncia causaria um
impacto alto nessa revisdo, pela presenga de artigos como a ResNet, que possui mais de 47 mil
citacOes (informacdo obtida no banco de dados SCOPUS) e foi publicado em Proceedings of the

IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.

Considerando os artigos presentes na Tabela 2.1, duas redes se destacam para anélises:
o primeiro selecionado trata-se da ResUNet-a (DIAKOGIANNIS et al., 2020), considerando
sua disponibilidade, ano de publicacdo, estar publicado em periddico revisado, utilizar MDSn
(modelo digital de superficie normalizado) na composi¢ao dos dados e possuir alto indice em
segmentacdo de edificacOes entre as redes levantadas. A outra rede é U-Net (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015), por ser uma rede usada como base para diversas arquiteturas, e

com alto desempenho em segmentacdo de edificacdes. As duas arquiteturas mencionadas serdo
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explicitadas nas proximas secdes.

Tabela 2.1 — Redes selecionadas para a revisao.

s~ Tipo de Tipo de . . - Citacoes
Denominacio da rede Publicacio Segmentacdo Testado Tipo de dado Disponibilidade (SCOPUS/Jul 2021)
DARNet (2019) Conferéncia Edificagoes Imagens RGB Nio citado 18
DeepLabv3+ (2018)  Conferéncia Edificacoes Imagens RGB Github 552
EaNet (2020) Periédico Paisagem Imagens RGB Github 3
urbana geral
EuNet (2019) Periddico Edificagoes Imagens RGB Nao citado 9
GRRNet (2019) Periédico Edificacoes NIR+RGB-MDSn Github 52
MA-FCN (2020) Periédico Edificagoes Imagens RGB Nao citado 13
Polygon-RNN (2017)  Conferéncia Outros Imagens RGB Nio citado 101
PolyMapper (2019)  Conferéncia Edificacoes Imagens RGB Nio citado 19
Resnet (2016) Conferéncia Outros Imagens RGB Github 43164
ResUNet-a (2020) Peridico Paisagem RGB+NIR+MDSn Github 50
urbana geral
SegNET (2017) Conferéncia Paisagem Imagens RGB Nao citado 4135
urbana geral
SRI-NET (2019) Periédico Edificacoes Imagens RGB Nio citado 35
Mask R-CNN (2017)  Conferéncia Paisagem Imagens RGB Github 5984
urbana geral
U-NET (2015) Conferéncia Imagens médicas Imagens RGB Github 15814

Na Tabela 2.1, as referéncias para os artigos sao: DARNet (CHENG et al., 2019), De-
epLabv3+ (CHEN et al., 2018), EaNet (ZHENG et al., 2020), EuNet (KANG et al., 2019),
GRRNet (HUANG et al., 2019), MA-FCN (WEI; JI; LU, 2020), Polygon-RNN (CASTRE-
JON et al., 2017), PolyMapper (LI; WEGNER; LUCCHI, 2019), ResNet (HE et al., 2016),
ResUNet-a (DIAKOGIANNIS et al., 2020), SegNET (BADRINARAYANAN; KENDALL,;
CIPOLLA, 2017), SRI-NET (SHI; LI; ZHU, 2019), Mask R-CNN (HE et al., 2017) e U-NET
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

2.3.1 Arquitetura U-Net

A arquitetura U-Net € uma rede neural completamente convolucional que trabalha com
poucas imagens de treino e proporciona alta precisdo em segmentacdo semantica. Essa rede
foi criada em 2015 para uso na drea médica com pouca ou reduzida quantidade de imagens de
treino. Sua execugdo € baseada em camadas consecutivas com operagdes de max pooling e de
up-convolution — ou seja, em sentido inverso de uma camada de convolu¢do — importante para
aumentar a resolucdo de saida (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). O processo de
up-convolution, ou convolugdo transposta, ocorre pela multiplicagdo da matriz de entrada por um
kernel, visando reamostrar uma camada para uma dimensdo maior que a anterior, como indicado

na Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Operacgao de up-convolution.
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Fonte: adaptado de Mishra (2020).

Ronneberger, Fischer e Brox (2015) explicam que seu funcionamento pode ser resumido
em duas fases — como apresentado na Figura 2.6 — uma de reducdo e uma camada de ativacdo
ReLU seguida por max pooling, e outra de expansdao. Uma fase de reducdo (Fase 1) ocorre
com a aplicac@o de duas convolucdes 3 x 3, seguidas por uma camada ReLLU e uma camada
de max pooling 2 x 2, com quatro repeticoes, e ao final de cada redu¢@o, o nimero de canais
¢ dobrado. Na fase de expansdo — Fase 2 — o processo ocorre em sentido inverso, com uma
camada de up-convolution 2 x 2 que dobra os canais, seguida por duas camadas convolucionais
3 x 3 e uma camada ReLLU. Nesse ponto, € necessario um recorte na camada de redugao
correspondente ao encontrado na Fase 1 com o mesmo nimero de canais, realizado antes das
camadas convolucionais, necessario para uma concatenacao do mapa de caracteristicas. Ao final,
a rede aplica uma udltima camada convolucional 1 x 1 e, no total, a rede possui 23 camadas

convolucionais.
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Figura 2.6 — Arquitetura U-Net.
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Em seus estudos, Ronneberger, Fischer e Brox (2015) concluiram haver um 6timo
desempenho da arquitetura U-Net para aplicagdes biomédicas com baixo nimero de imagens de
treino. Sobre as imagens de satélite com alta resolu¢do, Freudenberg et al. (2019) demonstram
que o rendimento na deteccdo de palmeiras foi alto, com precisdo entre 89% e 92%. Estudos
com redes baseadas nessa arquitetura, como a apresentada por Wang, Zhang e Dai (2020) com
um aprimoramento da arquitetura, resultaram em uma precisao préxima a 84%, 2% superior a

U-Net sem os aprimoramentos.

Segundo Ahmed, Mahbub e Rahman (2020), os modelos atuais mais sofisticados de
extracdo de edificagdes, estradas e telhados sdo baseados na arquitetura U-Net. Observam-
se também demonstracdes do uso dessa arquitetura nos desafios promovidos pela iniciativa
SpaceNet, com a U-Net sempre entre as mais rapidas e eficientes, como o visto no desafio de
extracdo de rede vidria Automated Road Network Extraction and Route Travel Time Estimation
from Satellite Imagery — SN5 (ETTEN, 2020).

2.3.2 Arquitetura ResUNet-a

A ResUNet-a ¢ uma rede totalmente convolucional para a segmentacdo semantica,
que combina diversos médulos avancados de deep learning em uma unica arquitetura, com a
introdugdo de uma nova funcdo de custo especifica para a segmentagcdo semantica de classes

desbalanceadas, ou seja, classes com recorréncias variadas. Sua arquitetura é baseada em camadas
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de blocos residuais modificados (ResBlock-a), em uma forma de encoder-decoder semelhante
a presente na U-Net (DIAKOGIANNIS et al., 2020). De fato, a ResUNet-a possui 0 mesmo

principio de funcionamento da U-Net, vista na Subsecao 2.3.1.

A ResUNet-a combina diversos mddulos e principios recorrentes na segmentagdo seman-
tica de imagens opticas, como elencado por Diakogiannis et al. (2020), sendo eles: paradigma
de encoder-decoder como na U-Net, para garantir uma transicao gradual das imagens para as
mascaras de segmentagdo; blocos residuais modificados para resolver os problemas de explo-
sdo/desaparecimento de gradientes; modulo Atrous Convolutions para aplicacao de multiplas
convolugdes dilatadas como apresentado na Figura 2.7, cujo objetivo é garantir um melhor
desempenho na identificac@o das correlacdes em diferentes pontos de uma mesma imagem; a
camada pooling piramidal, para ter informagdes de contexto em segundo plano e melhorar o de-
sempenho; e por ultimo, a rede possui quatro tarefas complementares enquanto esta aprendendo:
madscara de segmentacdo, identificacdo de bordas comuns entre as mascaras, transformagao da
distancia, e a ultima € a reconstru¢do da imagem no espaco de cores IHS (intensidade, hue e

saturagdo).

Figura 2.7 — Atrous Convolutions, em que Rate € a taxa de dilatagdo da convolugdo.
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Kernel :3X3 Kernel :3X3 Kemel :3X3
Rate:1 Rate:2 Rate:3
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Fonte: Jiao et al. (2019).

A rede € apresentada em duas arquiteturas diferentes, ResUNet-a d6 e ResUNet-a d7,
diferenciando-se na profundidade (uma com seis camadas, € outra com sete camadas). Na pratica,
a dltima camada no modelo d7 possui o dobro de filtros que o modelo d6 e, na comparagao feita
pelos autores, conclui-se que o modelo d6 possui melhor desempenho na tarefa de segmentacao
individual de edificacdes, vegetacao baixa e arvore, ao comparar com o d7, mas possui menor
desempenho quando avaliado na tarefa de segmentacdo para todas as classes (DIAKOGIANNIS
et al., 2020).
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O autor também propde o uso do coeficiente de Tanimoto (Equagdo 2.1) com a comple-
mentacdo 7'(1 — p;, 1 — I;) como fungdo custo para a rede, onde p = {p;},p; € [0, 1] representa
o vetor de probabilidades para o i-ésimo pixel, e [ = {l;} corresponde ao vetor com os rétulos
verdadeiros, onde [; € [0, 1] para vetores bindrios. Essa fun¢do custo convergiu rapidamente para
resultados satisfatorios quando comparada com as fungdes custo Tanimoto sem complementagao.
A funcdo foi generalizada para aplicagdes com multiplas classes (Equacdo 2.2), onde w; sdo os
pesos por classes J, p;; € a probabilidade do pixel ¢ pertencer a classe J, e [;; € o rétulo do pixel

7 associado a classe J.

~ T(pi, i) +T(1—p;, 1 = 1)

T(pi, ;) = 5 2.1

Nc ass N, iTe
T(p: L) = Sy wy 2 pisli
(pi’ Z) - Nclass Npizel 2 lQ l
S wy 3 (piy + 1y — piglis)

A ResUNet-a d6 ¢ apresentada na Figura 2.8, sendo composta por uma fase de encoder

(2.2)

na esquerda e, na face direita, o decoder. A cada convolugao, € introduzido um bloco residual
ResBlock-a (Figura 2.9), com a quantidade de filtros iniciada em 32 e incrementada até 1024, em
que cada bloco possui multiplas taxas de dilatacdo - ou miultiplas camadas de atrous convolutions.
No bloco residual, cada tile avanca sobre uma camada de normaliza¢do, uma camada de funcdo de
ativacio ReLU e uma convolucdo bidimensional, seguido por mais uma camada de normalizacio,
funcdo de ativagdo e convolucdo. Entre o encoder-decoder e, no final, hd uma camada de PSP
Pooling, em que o dado de entrada € dividido em quatro partes iguais, aplicando uma camada de
max-pooling. A estratégia € extrair um mapa de caracteristicas em por¢des diferentes da camada
de entrada (nas proporcdes 1/1, 1/2, 1/4 e 1/8) que auxilie na segmentacdo, baseando-se em uma
informacdo global (DIAKOGIANNIS et al., 2020). Isso é concatenado ao final e aplicada mais

uma convolucgdo.

Os testes da rede no dataset de Potsdam, que podem ser obtidos a partir de ISPRS-WG-
I1I/4 (2018), demonstraram que os dois modelos (d6 e d7) apresentam overall accuracy (OA)
acima de 90%, com FI-Score minimo de 91,6%. O melhor desempenho apresentado entre as seis
classes analisadas (superficie impermedvel, carros, edificagdes, vegetacdo rasteira, background e

arvores) € na segmentacdo de edificacdes, com FI-Score de 97,1%.
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Figura 2.8 — Arquitetura ResUNet-a.
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Figura 2.9 — Bloco residual da ResUNet-a.

Cassion

(a) Bloco residual.

PSP Pooling
X,

N
==

X
(b) PSPooling da ResUNet-a.

Fonte: Diakogiannis et al. (2020).
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3 LASER E SISTEMAS LIDAR

Os sistemas de varredura e o perfilamento a LASER conseguem coletar uma grande
quantidade de dados tridimensionais com alta precisao, sendo uma excelente fonte de dados
(SHAN; TOTH, 2008). Sua origem remonta a década de 60, com aplicacdes terrestres iniciais
no meio militar, e foi posteriormente adaptado para plataformas aéreas. Segundo Wehr e Lohr
(1999, p. 69), "ao compararmos com a técnica de radar de micro-ondas, o LASER ¢ vantajoso
por ter pulsos com alta energia e curto intervalo de tempo, e a sua luz tem comprimento de onda

comparativamente curto, sendo bem colimada usando pequenas aberturas".

Um sistema LiDAR € composto, segundo El-Sheimy, Valeo e Habib (2005), por trés
tecnologias: GNSS, sistema de navegacao inercial e LASER. Ele € entendido como um sensor
ativo de sensoriamento remoto, independente de luz solar e passivel de obtencao 24 horas por dia.
O LiDAR trouxe um grande impacto na constru¢do de modelos digitais de terreno, permitindo a
reconstru¢do tridimensional de todos os objetos presentes no terreno. Em comparag¢do com outras
fontes de obten¢do de dados, Beraldin, Blais e Lohr (2010) mencionam que o LASER possui
luz bem direcionada, monocromatica, brilhante e coerente, e essas caracteristicas facilitam sua

distin¢do da luz solar.

3.1 Principios

Pode-se definir o LASER como um elemento de medicao remota, que extrai informagdes
em formato de nuvem de pontos, sendo cada ponto relacionado com uma incerteza (BERALDIN;
BLAIS; LOHR, 2010). Segundo Shan e Toth (2008), quando embarcado em uma plataforma
aérea, o LASER consegue descrever a paisagem a partir da emissao de pulsos de radiagao
direcionados para a superficie terrestre, que sofrem reflexio e retornam a unidade LASER. Pelo
intervalo de tempo entre a emissdo e o retorno, € encontrada a distancia ao objeto, e sua precisdo
esta diretamente relacionada a medida do tempo, sendo praticavel devido a precisdo conhecida

da velocidade da luz, sendo a maior fonte de erro relacionada a medi¢do do tempo.

O LASER também pode ser emitido por um feixe continuo de radiacio, e o intervalo de
tempo € medido pela comparacdo entre o padrdo de ondas sinusoidais e a diferenca de fase entre
eles, sendo esses os dois principios de medicao descritos por Wehr e Lohr (1999): Time-of-flight
ranging e principio de medida por diferenca de fase entre o sinal transmitido e recebido. De todo
modo, existem algumas técnicas envolvidas na varredura com sistemas LiDAR, com vantagens e
desvantagens para diferentes aplicacdes. El-Sheimy, Valeo e Habib (2005) citam quatro métodos:
espelho de rotacdo constante (Figura 3.10a) — que produz linhas paralelas no solo — com
principal desvantagem de nao haver observagdes a cada rotacao do espelho; oscilacio de espelho

(Figura 3.10b) — que produz linhas em zig-zag — e sua desvantagem € devida a variagao
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da velocidade e aceleracdo que provoca distor¢des no espacamento dos pontos; conjunto de
fibra-Optica (Figura 3.10c) — parte do principio da transmissao do pulso em um angulo fixo —
e possui a desvantagem de ter um campo de visao (footprint) pequeno; e o ultimo € o escaner
eliptico (Figura 3.10d) — que utiliza dois espelhos para rotacionar o LASER de forma eliptica

— sendo as principais desvantagens o aumento da complexidade por usar dois espelhos e por

dobrar as incertezas da localiza¢cdo do ponto.

Figura 3.10 — Técnicas de varredura LiDAR.

(b) Oscilagdo de espelho.

(a) Espelho de rotagdo constante.
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Fonte: adaptado de El-Sheimy, Valeo e Habib (2005).

O comprimento de onda do feixe luminoso de operacdo do LASER embarcado em

aeronaves estd entre 800 nm e 1550 nm, e a escolha do LASER apropriado deve considerar
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o objeto a ser escaneado, como a varredura em regides cobertas por neve que possuem baixa
reflexdo no comprimento de onda de 1550 nm (BERALDIN; BLAIS; LOHR, 2010). Ha também
o LASER batimétrico com feixes nas faixas de 1064 nm e 532 nm (infravermelho e verde),
sendo o verde ideal para a penetracdo em dguas e o infravermelho para a delimitacdo do
inicio da superficie aqudtica, com funcionamento andlogo aos aerotransportados destinados a
levantamentos topograficos (NASCIMENTO, 2019).

Pode-se também ter multiplos ecos, dependendo do tipo e da orientacdo da superficie
de incidéncia do LASER. Isso resulta na possibilidade de o receptor receber multiplos retornos
de um mesmo pulso emitido, podendo cada retorno ter diferentes intensidades. Essa situacao
ocorre, por exemplo, quando um pulso atinge a borda de um telhado e o solo, retornando ao
receptor dois sinais. Um dos principais responsdveis por esse efeito € o tamanho do footprint,
determinado pelo didmetro de abertura do feixe luminoso e altura da plataforma sobre o terreno,
e quanto maior o footprint, maior a possibilidade de ocorrer os multiplos ecos. Na Figura 3.11,
pode-se constatar a incidéncia de um feixe em uma arvore com diferentes ecos de retorno e em

diferentes intensidades.

Figura 3.11 — Muiltiplos ecos em um pulso.
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Fonte: adaptado de Beraldin, Blais e Lohr (2010).
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3.1.1 Modelos digitais de superficie

Miller e Laflamme (1958 apud EL-SHEIMY; VALEO; HABIB, 2005)! descrevem
0o Modelo Digital de Terreno (MDT) como uma categoria de representacio matemaética da
superficie terrestre ou uma simples representacao estatistica de uma superficie continua do solo,
composta por um grande nimero de pontos com coordenadas conhecidas. O MDT também
pode ser definido como um modelo digital simples da superficie terrestre (BRIESE, 2010). De
qualquer forma, as aplica¢des do MDT sao diversas, incluindo usos militares, varias engenharias,
geociéncias, entre outros, sendo uma ferramenta importante para modelar e analisar informacdes

espaciais.

A qualidade desses modelos pode ser avaliada de duas maneiras: a primeira envolve
analisar a qualidade dos dados que o geraram, enquanto a segunda concentra-se na qualidade
do modelo. Em relacao a qualidade dos dados, Briese (2010) considera a andlise da densidade
de pontos, distancia entre os pontos e um mapa de acurdcia dos dados. Ao abordar a qualidade
do modelo, duas perspectivas podem ser consideradas — qualidade externa e interna — que
envolvem: a qualidade externa, que compara o modelo estimado com dados de controle externos;

e a qualidade interna, que estima a qualidade interna com base na qualidade dos dados de entrada.

Ha outros termos similares ao MDT, que Li, Zhu e Gold (2005) define basicamente como
sindbnimos, com pequenas variagdes dependendo da aplicacdo. Para compor o MDT, este deve
incluir as formas do terreno, caracteristicas locais (como estradas) e recursos naturais. Além do
MDT, outro termo comum é o MDS (Modelo Digital de Superficie), derivado dos primeiros ecos
captados por um sistema LiDAR. Segundo Briese (2010), o MDS descreve a cobertura vegetal
e objetos antrépicos. Os primeiros ecos correspondem as superficies mais altas de uma regido.
Refinando esses dados, € possivel usar os ecos para gerar um MDS (BRIESE, 2010). Com o
MDS e o MDT em maos, € possivel gerar um MDSn, comumente utilizado em extracdes de
feicdes em dados LiDAR. O MDSn € definido pela subtracao do MDS pelo MDT e, segundo
Briese (2010), ¢ um modelo importante para separar edificagdes de outros objetos, como a

vegetacdo. A Figura 3.12 apresenta a representacao desses modelos.

' MILLER, C. L.; LAFLAMME, R. A. The Digital Terrain Model: Theory & Application. [S.1.]: MIT Photogram-
metry Laboratory, 1958.
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Figura 3.12 — Modelos digitais.

Fonte: adaptado de Mirosiaw-gwiatek et al. (2016).
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4 MODELOS DE CORES RGB E IHS

Uma imagem representa, segundo Jain (1989, p. 49), “uma distribuicdo espacial de
quantidades fisicas como luminancia e frequéncias espaciais de um objeto”. A percepcao humana
da imagem advém dos atributos relacionados a ela, como brilho, cores e bordas, condicionados,
segundo Jain (1989, p. 60), a 12 niveis de cinza e algumas centenas de tons de cores. E as cores
em uma imagem sdo, primordialmente, o maior fator de identificacdo de objetos pela visao
humana (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Para melhor simbolizar as composicdes de cores, a padronizacdo em modelos de cores
€ usada com representagdo tridimensional com um ponto com coordenada conhecida, pois é
necessaria a combinacgdo de trés estimulos independentes para percep¢ao visual (MENESES,
2012). Os modelos sdao importantes porque um tnico modelo de cores ndo pode representar
todo o universo de cores, fazendo com que cada modelo seja adequado em um objetivo distinto
(PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Por exemplo, o0 modelo mais utilizado em TVs, monitores e
cameras é o RGB, e no processamento de imagens o modelo IHS é comumente empregado. J4 o

modelo empregado em plotters e impressoras € o CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto).

A representacgao tridimensional das cores pode ser elaborada, segundo Meneses (2012),
de trés formas: graficamente, numericamente ou em notacao vetorial (Figura 4.13). Sendo assim,
um triangulo de cor € usado para indicar a propor¢do resultante da mistura de cores primarias
(RGB) compondo o modelo de cores RGB, em que cada cor pode ser representada por suas
coordenadas (coordenadas de tricromacidade). Cada eixo do tridngulo representa uma cor bésica,
definida pelo sistema de especificagdes tristimulo adotado pela Commission Internationale de
I’Eclairage (CIE) como padrao internacional de colorimetria. Outra representacdo € o sélido
hexacone (Figura 4.14), concebido pela combinagdo de Intensidade, Hue e Saturacdo, compondo
o modelo IHS (MENESES, 2012).
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Figura 4.13 — Representagdo grafica e vetorial da mistura de cores, em que as quantidades de
energia sdo representadas pelos vetores P, P, e P3, em (a) os planos triangulares
sdo definidos pela combinagdo das energias, e em (b) a proje¢do do plano triangular
define o diagrama de vetores em que pode-se expressar a quantidade de energia
por coordenadas.

7
(b)

Fonte: Meneses (2012)

Figura 4.14 — Geometria hexacone para representacdo do modelo IHS.
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Fonte: Meneses (2012)

Segundo Meneses (2012, p. 129), a intensidade, matiz (hue) e saturagdo sdo "atributos
da cor, fortemente percebidos pela visao", sobre a visdo humana. Dessa forma, esse modelo ndo
deve ser entendido como um arranjo de cores semelhante ao RGB, mas como uma decomposi¢do
numérica do RGB (GONZALEZ; WOODS, 2008). Pode-se descrever as componentes do modelo
IHS como: a intensidade, também conhecida como brilho, é entendida como a percepc¢do da cor;

quanto maior, mais perceptivel € a cor; a hue, também chamado matiz, que corresponde a cor pura,
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ou seja, € associado ao comprimento de onda predominante; e a saturagdo € uma componente
que indica a quantidade de cor branca no hue, ou seja, o grau de mistura da cor (GONZALEZ;
WOODS, 2008). Portanto, 0 modelo IHS permite aplicacdes baseadas em atributos de cores, e

ndo somente na cor, como ocorre no modelo RGB.

A conversao do modelo de cores RGB para IHS consiste em extrair os componentes
independentes que caracterizam a cor. Os componentes de intensidade e de saturacdo sdao
convertidos do intervalo 0 — 255 para 0 — 1, e 0 componente matiz pode ser expresso em angulos
no intervalo 0° a 360° (MENESES, 2012). A transformagdo € apresentada pelas Equagdo 4.1 a
Equacao 4.4, assumindo que os valores de RGB e IHS estao no intervalo [0,1] para IHS [0,1]
(GONZALEZ; WOODS, 2008).

B 0 se B< G @.1)
] 360—96 se B> G '
0 — cos! { {[(R=G)+ (R - B)] } W)
(R—G)*+(R-B)(G-B)]" '
I:;(R+G+B) 4.3)
3 .

Deste modo, consegue-se perceber que as imagens podem ser representadas por diversos
modelos de cores, além dos apresentados nesta se¢do. Dependendo do modelo de cor considerado,
diferentes componentes deste modelo podem ser associados aos diferentes canais de entrada
de uma rede neural, possibilitando que as redes tenham a informacgao de cor incorporada em
sua arquitetura. Essa informaca@o pode contribuir com o processo de classificagdo de alguns
objetos de interesse. O modelo THS, segundo Meneses (2012), € composto nessa sequéncia
pela percep¢do do olho humano, sendo maior para intensidade do que para a matiz e saturagao.
Tal fato ndo impede outras combinagdes para além do agradavel ao visivel, principalmente ao

tratarmos do uso de algoritmos computacionais que ndo seguem os preceitos da visdo humana.
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5 EXTRACAO DE EDIFICACOES

A extracao de edificacdes e a sua modelagem tridimensional podem ser realizadas por
meio do uso de imagens aéreas por estereoscopia. Segundo Brenner (2010), esse processo pode
ser considerado lento e drduo quando comparado com as opg¢des disponiveis atualmente. Com
o surgimento dos sistemas LiDAR, a obtencao sistematica de dados 3D tornou-se vidvel em
larga escala, aliada ao desenvolvimento de aplicacdes para a aquisi¢ao de dados terrestres, o que
aumentou a quantidade de informacdes disponiveis em uma cidade, incluindo o mapeamento de
fachadas, por exemplo (BRENNER, 2010).

A deteccdo de edificagdes a partir de nuvem de pontos obtidos por sistemas de varredura
a LASER aerotransportados pode ser elaborada tradicionalmente por meio de filtros. Isso parte
do principio de que as edificagdes estardo sempre acima do terreno, permitindo sua separa¢ao
pela diferenca de altura entre a superficie do terreno e os objetos. Embora esse processo seja,
a principio, simples, indmeras dificuldades estdo relacionadas ao uso desses filtros, como a
capacidade de diferenciar as edificacdes dos outros objetos urbanos, principalmente quando ha
sobreposi¢do entre eles. Essas dificuldades podem ser minimizadas pelo uso de sistemas LiDAR
com recep¢ao de multiplos pulsos (BRENNER, 2010).

O uso de algoritmos para torna-la semi-automatica possui enfoque em identificar os
limites internos e externos das edificacdes, assim como os segmentos que a compdem. Segundo
Awrangjeb, Ravanbakhsh e Fraser (2010), a extracdo envolve uma primeira etapa de separacao das
edificacdes dos pontos de terreno, incluindo arvores e outros objetos. A segunda etapa consiste na
producdo e regularizacdo dos segmentos das bordas das edificacdes. Diversos algoritmos podem
ser aplicados para essa regularizacdo, tais como o de Douglas—Peucker, o uso de triangulacio de
Delaunay, o emprego do algoritmo a-shape (SANTOS; GALO; CARRILHO, 2018) e o método
iterativo CD-spline (changeable degree spline) (SANTOS; GALO; HABIB, 2020).

Dentre as aplicagdes das extracdes, Brenner (2010, p. 170) cita o "planejamento da
localizac@o de antenas para fornecedores de telefones celulares, sistemas de informacao turistica,
marketing urbano, sistemas de navegacdo intermodal, simula¢gdes de microclima e propagacao
de ruido e jogos de computador". Outra aplicac@o chave na extracdo de contornos de edificacdes
€ o auxilio na manutencdo de sistemas cadastrais e na resolu¢do de questdes de ocupagao
do solo, além de fornecer subsidios para a modelagem 3D de cidades. E importante destacar
que o cadastro tende a se beneficiar diretamente de tecnologias que permitam a atualizacio
répida e constante, e que possibilitem o registro temporal das parcelas e o controle da atividade
publica (AMORIM; PELEGRINA; JULIAO, 2018). Sendo assim, metodologias eficientes de
extracdo de edificacOes tendem a impactar a sociedade em diferentes campos, principalmente na

administracdo publica.
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Mais recentemente, os algoritmos de deep learning, que possuem redes neurais convo-
lucionais, demonstraram que podem ser usados para mitigar problemas inerentes a extragao,
como seu uso em imagens de alta resolug@o espacial, vias e contornos de edificagcdes (XU et al.,
2018; ZHANG; LIU; WANG, 2018; SHI; LI; ZHU, 2019). Esses algoritmos foram replicados
para diferentes objetivos, como demonstram os estudos de detec¢do de derramamento de 6leo
(YEKEEN; BALOGUN; YUSOF, 2020) e classificacdo e contagem de gado (XU et al., 2020).

5.1 Métricas para avaliagao das extragoes

A avaliacdo das extracdes constitui um importante passo para a valoracdo do produto
gerado e permite comparagdes entre técnicas e metodologias distintas. Para esse processo, é
necessario adotar padrdes de avaliagao da qualidade dos dados, avaliando as métricas comumente
usadas em outras pesquisas da mesma tematica. Diversas métricas podem ser utilizadas, podendo-
se observar que estudos recentes de extracdo de edificagdes por deep learning demonstram que a
avaliacdo da qualidade pode ser definida principalmente pelos estimadores precision (também
denominado correctness), recall (também denominado como completeness), F1-Score, overall
accuracy (OA) (ou apenas accuracy) e Matthews Correlation Coefficient (MCC) (XU et al., 2018;
ZHANG; LIU; WANG, 2018; MEYER; LEMARCHAND; SIDIROPOULOS, 2020; YEKEEN;
BALOGUN; YUSOF, 2020; WANG; ZHANG; DAI, 2020; DIAKOGIANNIS et al., 2020).

A determinagdo destas métricas pode ser feita a partir dos valores de verdadeiro positivo
(tp — true positive), verdadeiro negativo (tn — true negative), falso positivo (fp) e falso negativo
(fn). O tp é uma medida que corresponde ao nimero de pixels em que o rétulo atribuido pelo
algoritmo foi correto; tn € o frue negative, que conta o nimero de pixels no qual a rotulacao
semantica previu corretamente em que nao € o rétulo de interesse; fp € o false positive, que
soma todos os pixeis no qual o rétulo semantico determinado pelo algoritmo € incorreto; e
fn sdo os false negative, medida que conta todos os pixels em que deveriam ser atribuidos
rotulos especificos, mas nao receberam. Deste modo, com base nestes valores pode-se estimar
a métrica precision, que permite medir a proporcao de rétulos previstos corretamente pela
rede, a partir da Equacdo 5.1. O estimador recall mede a propor¢do de pixeis cujo rétulo
semantico foi previsto corretamente ao se comparar com o rotulo de referéncia (Equacao 5.2)
e o FI-Score resume o desempenho das previsdes da rede e, segundo Sokolova, Japkowicz e
Szpakowicz (2006, p. 3) “beneficia algoritmos altamente sensiveis e desafia algoritmos com
maior especificidade” (Equacdo 5.3). A overall accuracy (OA) determina o quao bem o pixel é
classificado (Equacao 5.4). O Matthews Correlation Coefficient (MCC) (Equagdo 5.5) permite
medir a qualidade de um dado com classes desbalanceadas, ou seja, com diferentes tamanhos

entre as classes.

lp
tp+ fp

5.1

precision =
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tp

= 52
reca P (5.2)
Fl— Score — 9. pre.cziszon.recall (5.3)

precision + recall

tp+in
OA = 54
tp+ fp+tn+ fn 54)
tp.tn — fp.

MCC = ptn— Jp-jn (5.5)

Vtp+ fp).(tp + fn).(tn + fp).(tn + fn)

Na Figura 5.15 pode-se observar, de modo grafico, a comparacao entre os valores de tp,

tn, fp e fn.

Figura 5.15 — Identificag@o e localizacdo do tp, tn, fp e fn ao fazer a comparacdo entre uma
edificacdo de referéncia (a), o resultado da edificacdo gerada por um algoritmo de
classificacdo (b) e na sobreposicao da edificacdo de referéncia e a gerada por um
algoritmo (c).

TN

(a) Edificacao de controle, ou (b) Edificacdo classificada, ou (c) Sobreposi¢do entre o con-
referéncia. segmentada. trole e a classificacdo.

Fonte: Bujan et al. (2012).
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6 MATERIAL E METODOLOGIA

Antes do inicio dos estudos propostos, um experimento preliminar foi realizado com o
propésito de aprimorar alguns aspectos tedricos e praticos ligados ao tema tratado, sendo este
experimento descrito no Apéndice A. Este experimento foi importante, uma vez que forneceu
subsidios para o estabelecimento da metodologia final e a realizacao dos experimentos finais,
dando indicacdes relativas a capacidade computacional requerida, reconhecimento do dataset
e consolidacdo das bases do ambiente de execucdo do treinamento, validacdo e andlise dos

resultados. O experimento propiciou a fundamentagdo da metodologia, como visto na Figura 6.16.

6.1 Material

Os seguintes materiais foram usados na condugdo desta pesquisa:

* Conjunto de dados internacional para benchmark contendo as true ortofotos (GSD de
Scm) e nuvem de pontos LiDAR (distancia entre as amostras Scm) da cidade de Potsdam,
disponibilizados pela International Society for Photogrammetry and Remote Sensing
(ISPRS) (ISPRS-WG-I11/4, 2018);

* Plataforma Python e bibliotecas (incluindo a biblioteca MXNET) para suporte e manipula-

¢do no ambiente Jupyter Notebook;

* Algoritmos relacionados as redes selecionadas disponibilizado pelos autores publicamente
no portal GitHub (DIAKOGIANNIS et al., 2020; RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015);

* Computador equipado com uma GPU (Graphics Processing Unit) Nvidia, com drivers
CUDA (Compute Unified Device Architecture ou Arquitetura) e cuDNN (CUDA Deep

Neural Network library) para operagdes locais;

* Ambiente virtual do Google Colaboratory (ou Colab) em sua versao Pro.

6.2 Metodologia

Essa pesquisa pode ser classificada, segundo sua finalidade, em uma pesquisa de de-
senvolvimento experimental, partindo de conhecimentos anteriores com enfoque na melhoria
de segmentacdo semantica de edificacdes, por deep learning, a partir da combinacao de dados
LiDAR e imagens Opticas. Na Figura 6.16 observa-se o fluxograma de trabalho da metodologia

proposta.
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Apoés as segmentagdes, a extracdo € feita e analisada estatisticamente pelas métricas
de qualidade de dados descritas na Secdo 5.1, e comparadas com a execucdo da metodologia
em imagens RGB sem combinacao ou decomposic¢ao dos canais. Por fim, os resultados serao

apresentados e a hipétese inicial colocada serd avaliada.

Figura 6.16 — Fluxograma da metodologia proposta.
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Na secdo seguinte, sdo apresentados, além da drea de estudos, os detalhes da metodologia,

sintetizados no fluxograma anterior.

6.2.1 Area de estudos

A érea de estudos da pesquisa € concentrada no conjunto de dados de imagens Opticas
e nuvem de pontos LiDAR de Potsdam, por ser publico e de acesso gratuito, permitindo sua
avaliacdo e comparacdo com resultados obtidos por outros pesquisadores. O dataset de Potsdam

¢é dividido em 38 partes (Figura 6.17), possuindo true ortofoto e MDT com distancia entre os
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pontos no terreno de 5 cm nos produtos. As frue ortofotos possuem resolugdo radiométrica de 8
bits, com trés diferentes composi¢des dos canais: IRRG, RGB e RGBIR; o MDT esta codificado
em 32 bits em niveis de cinza no formato PNG (Figura 6.18).

Figura 6.17 — Mosaico do dataset de Potsdam.
Fonte: ISPRS-WG-III/4 (2018)

sapE T i T T

Figura 6.18 — Exemplo da composicao presente no dataset de Potsdam. (a) € a true ortofoto, (b)
€ 0 MDSn, e (c¢) sao os rétulos.

Fonte: ISPRS-WG-II1/4 (2018)
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6.2.2 Preparacdo dos dados

Os dados foram inicialmente preparados para possuirem a mesma composi¢do: imagens
opticas e MDSn. Na Subsecdo 6.2.2.1, serd descrita a preparacao dos dados da composi¢ao
proposta pela hipdtese, ou seja, o uso da matiz, intensidade e MDS normalizado (HInDSM). Na

Subsec¢do 6.2.2.2 € feita a descri¢do de como os dados RGB foram preparados para o treinamento.

E importante destacar ndo haver dados LiDAR para todas as dreas que possuem frue
ortofoto, desse modo, apenas as regides com ambos dados foram usadas na pesquisa, totalizando
24 pares (RGB e MDSn). Dentre essas, hd uma imagem com dimensdo 5999x5999 pixeis
que impossibilita combinag¢des, tendo sido redimensionada para 6000x6000 pixeis utilizando a

técnica de interpolagdo por vizinho mais préximo.

6.2.2.1 Dataset HInDSM

No caso do MDSn, o dataset de Potsdam ja os fornece em dois formatos, ambos norma-
lizados. O primeiro pelo software LASTools e o segundo feito pela ISPRS, ambos em formato
PNG representado em niveis de cinza com 8 bits sem sinal. Além disso, o dataset possui 0s

arquivos brutos da nuvem de pontos, que ndo foram usadas nessa pesquisa.

Para os testes da hipdtese, as imagens RGB foram transformadas para o modelo de cores
IHS, realizada por algoritmos em Python, com base nas equag¢des apresentadas. Sendo o objetivo
das transformacodes a criacdo da composi¢cdo do dataset HInDSM, o algoritmo foi projetado
para, ao final dos célculos, combinar o MDSn com a resultante dos calculos de transformacao,
compondo uma imagem 8 bits sem sinal com os trés canais. O primeiro composto pelo hue
(ou matiz simbolizado pela letra H), o segundo pela intensidade (I) e o terceiro pelo MDSn. A
saturacao foi excluida do modelo, substituida pelo MDSn. Ao final, 24 imagens foram criadas
com estas caracteristicas, ou seja, contendo as bandas H, I, e nDSM, que combinadas resultam
em HInDSM.

Sobre as bibliotecas usadas, tem-se que: a biblioteca tifffile foi usada para salvar as
imagens em formato ".TIF"mantendo as caracteristicas de entrada; para unido das camadas, foi
usada a biblioteca OpenCV; a biblioteca numpy foi usada para trabalhar com as imagens em
formato matricial; a biblioteca math ofereceu suporte as operagdes matematicas; a biblioteca
tkinter permite a abertura das imagens diretamente na execucdo do cddigo, facilitando a criagdao
da lista de imagens (tanto das ortofotos, como dos MDSn); a biblioteca os foi usada para suporte
nas operacoes que executam comandos no sistema operacional. No Apéndice B.1 € apresentado
parte do cédigo em linguagem Python utilizado para realizar as transformagdes envolvidas na

preparagdo do dataset HInDSM.

A Figura 6.19 apresenta um exemplo do resultado das transformacdes que permitiram

gerar a combinag¢do HInDSM.



Capitulo 6. Material e Metodologia 48
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(a) Composicao HInDSM (b) 1° Canal (H)
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(c) 2° Canal (I) (d) 3° Canal (nDSM)

Figura 6.19 — Composi¢dao HInDSM - top_potsdam_3_12.

6.2.2.2 Dataset RGB

Para o dataset RGB nao houve modificacdes nos arquivos originais do dataset Potsdam.

Na Figura 6.20 € apresentado um exemplo do dataset RGB e respectivos canais.
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»

(c) 2° Canal (G) (d) 3° Canal (B)

Figura 6.20 — Combinacido RGB - top_potsdam_3_12.

6.2.2.3 Rotulos

Os rétulos fornecidos pelo dataset de Potsdam possuem 6 classes: edificagdes, superficie
impermedvel, vegetacdo baixa, drvores, fundos e carros. Para esta pesquisa, as classes superficie
impermedvel, vegetacdo baixa, arvores, fundos (background) e carros foram unidas em uma
Unica categoria, agora chamada de background. Desse modo, a classe edificacdes fica isolada, e
tem-se um rotulo bindrio entre edificagdes e background. Os rotulos foram iguais em ambos os
datasets (RGB e HInDSM).

6.2.2.4 Recorte dos datasets - criagdo dos tiles

Ambos datasets foram recortados utilizando a ferramenta fornecida por Diakogiannis
et al. (2020), em Python, que permite a configuracao completa dos parametros do recorte. As

bibliotecas envolvidas no recorte sdo: rasterio, numpy, glob e cv2.
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Os parametros utilizados neste processo e o espaco alocado estdo na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Parametros de recorte.

Dataset Tama.nho N° Classes Reser\jado~ Espaco alocado
do tile para validacao
HInDSM  256x256 2 10% ~80GB
RGB 256x256 2 10% ~80GB

No processo de recorte, sdo geradas mais duas informagdes para os dados incorporarem
maior contexto ao treinamento. A primeira € um mapa de bordas entre os objetos, e a segunda é
um mapa de distancias das bordas aos centros. Ao final do processo, tem-se um file com 3 canais
de imagem e um tile correspondente de mascaras com 6 canais. O tile de imagem armazena, nos
seus canais, os canais correspondentes do dataset recortado (R-G-B, ou H-I-nDSM). No tile de
madscaras, os dois primeiros canais sdo reservados aos dois rétulos (edificacdes e background),
os dois proximos sao reservados ao mapa de bordas das duas classes, e os dois tltimos ao mapa

de distancias das duas classes.

As bordas sdo geradas pela fungdo MORPH_C ROSS presente na biblioteca OpenCV
com uma dilatacdo de 1 pixel para aumentar a drea do objeto. O mapa de distincias € gerado
pela mesma biblioteca, pela fungdo distanceTransform, que corresponde a aplicacdo da
Transformada de Distancia, em que o valor de cada pixel € substituido por sua distancia até o

pixel de fundo mais préximo.

Como exemplo da composicdo dos tiles do dataset HInDSM, a Figura 6.21 mostra
os canais hue (Figura 6.21a), intensidade (Figura 6.21b) e nDSM (Figura 6.21c) de um tile
utilizado na rede. O tile de mascara da mesma area € composto pelos rétulos de referéncia de
background (Figura 6.22a) e edificacao (Figura 6.22b), das bordas (Figura 6.23) e do mapa
de distancias (Figura 6.24). O dataset RGB apenas possui modificagdo nos canais dos tiles de

imagem, compostos pelos canais R, G e B.

o o

50 50
100 100
150 150 1

200 200

250 250

] 50 100 150 200 250 ] 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

(a) Canal H (b) Canal I (c) Canal nDSM

Figura 6.21 — Tiles de imagem.
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(a) Rétulo de background (b) Rétulo de edificacdo

Figura 6.22 — Tiles de rétulo de referéncia.

50 50

100 100
150 150
200 200

250
] 50 100 150 200 250 ) 50 100 150 200 250

250

(a) Borda da edificagdo (b) Borda do background
Figura 6.23 — Tiles de bordas.
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(a) Mapa de distincia do back- (b) Mapa de distancia da edifi-
ground cagdo

Figura 6.24 — Tiles de mapa de distancias.

6.2.3 Treinamento

Nesta secdo serd discutido o treinamento do modelo de parametros na arquitetura de

deep learning no dataset utilizado nesta pesquisa.
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6.2.3.1 Ambiente de treinamento

O ambiente de treinamento utilizado nesta etapa da pesquisa foi 0 Google Colaboratory,
mais conhecido como Colab. O Colab é um ambiente em nuvem, hospedado pela empresa
Google, visando incentivar pesquisas em deep learning e aprendizado de maquina. A maquina
¢ virtual, e o acesso € feito por uma interface baseada no Jupyter Notebook, sendo possivel a
execucao dos codigos em etapas. A linguagem principal é Python, e a maquina ja vem com

diversas bibliotecas pré-instaladas para suporte nas operacdes de aprendizado profundo.

Uma vantagem do uso do Colab € a possibilidade acessar GPUs rapidas, com mais
memoria VRAM do que as de uso doméstico. Os drivers essenciais para esta pesquisa ja estavam
disponiveis no ambiente, como o driver CUDA e CUDNN. A versdo do Colab utilizada nesta
pesquisa foi a Colab Pro e, apesar de ser um servico pago, o Google ndo garante o hardware que
serd disponibilizado em todos os acessos. Nesta pesquisa, manteve-se a melhor placa de video

disponivel pelo servico no momento do uso da plataforma, a placa NVIDIA P100.

Para a execucdo dos algoritmos foram efetuadas as seguintes modificagdes e instalacdes:

* Substituicdo da versdo da biblioteca OpenCV para a versao 4.1.0.25, devido as mudancas

ocorridas nas novas versoes que incompatibilizariam os algoritmos;

* Instalacdo da biblioteca de suporte as operacdes de deep learning MXNet, em sua versao

compativel com o driver CUDA 11.0 (mxnet-cul10);

* Conexao com o Google Drive, para download dos datasets e armazenamento dos modelos

de parametros e;

* Com a conexa@o do Google Drive criada, acessar os algoritmos da arquitetura diretamente
salvos no repositorio do Google. Desse modo, uma pasta foi mantida com os algoritmos

que seriam usados nos treinamentos.

Apesar de altamente configurdvel, o Google Colab ndo permite que a execucao exceda
um dia completo. Ou seja, a cada 24 horas a madquina virtual € reiniciada, e os processos
perdidos. Para mitigar esse problema, o treinamento foi dividido em partes, de modo que antes de
completar 24 horas o modelo de parametros era salvo. Assim, apés a reinicializagdo automatica,
0 processo continuava recuperando e aplicando o modelo de parametros que havia sido gerado
antes de reiniciar. Deste modo, ndo hd prejuizos no aprendizado por ter a execucio particionada,

apenas no critério de parada do treinamento que serd descrito na Subsecdo 6.2.3.2.3.

6.2.3.2 Parametros de treinamento

Os parametros de treinamento foram mantidos para corresponderem aos executados

pelos estudos de Diakogiannis et al. (2020), como a func¢do custo, o batch normalization, as
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transformagdes executadas no dataset e a agregacdo manual de gradiente. Apenas o critério de

parada difere, devido ao ambiente de execu¢do da arquitetura, mas sem prejuizos ao aprendizado.

A funcdo custo, ou seja, a funcdo cujo cdlculo permite ajustar os pesos da rede baseando-
se no custo do aprendizado, foi definida como a Tanimoto com complementacao, exemplificada

na Subsec¢do 2.3.2.

O batch normalization, ou normalizagdo do batch, refere-se a uma técnica proposta por
Ioffe e Szegedy (2015) para reduzir o tempo de operacdo das arquiteturas de deep learning
por tornar as redes mais estaveis (acurdcia estdvel) e reduzir consequentemente o tempo de
convergéncia do aprendizado. Os pardmetros para normalizacdo (média e desvio-padrdo) sao
aplicados nas imagens durante a execucdo da fase encoder, e na reconstrucdo 0os mesmos

parametros s3o usados no processo inverso.

Para a defini¢do dos valores de normalizacdo, foram feitas algumas transformacdes,
como ja citado, sendo apresentado no Apéndice B.2 os respectivos codigos. Assim, foi possivel
preparar todas as 24 imagens que serdao usadas no treinamento, separadamente por cada canal.
Desse modo, ao final, consegue-se determinar a média e o desvio-padrao do dataset completo.
As bibliotecas usadas no processo foram OpenCV, tkinter, os, numpy e tifffile. Os parametros

citados sao apresentados na Tabela 6.3 para cada dataset.

Tabela 6.3 — Parametros de normalizacgao.

Dataset Parametro Hue Intensidade nDSM
Média 86.0153 87.2009 46.2624

HInDSM Desvio-padrao 38.8891 34.8285 55.0568
Dataset Parametro Red Green Blue

RGB Média 85.8459 91.7766 84.9924

Desvio-padrao 35.7828 35.1317 36.5129

6.2.3.2.1 Transformacdes

Durante o carregamento dos dados na VRAM sdo feitas transformacdes para incrementar
o contexto das imagens na arquitetura. Os estudos de Diakogiannis et al. (2020) incluiam uma
transformacao de RGB para HSV, e essa transformagdo era armazenada com as mascaras,
somando-se mais trés informacodes (totalizando 9 canais, 6 observados na operacdo de recorte, e 3
na transformacgdo). Como o dado inserido neste estudo € composto das componentes H-I-nDSM,
esse componente o transformaria erroneamente em HSV. Desse modo, essa transformacao foi
substituida por uma cépia da camada H-I-nDSM (no caso do dataset HInDSM) e uma cépia
do RGB para manter a coeréncia de transformagdes (no caso do dataset RGB), conservando o
mesmo numero de canais nas mascaras com a transformacao e igualando o contexto previsto na

arquitetura.
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Mais trés transformagdes foram feitas no dado: rotacdo, reflexdo e modificacdes na
escala. Essas transformagdes possuiram um intervalo definido inicialmente, mas a execucao é
feita aleatoriamente no intervalo, em correspondéncia ao trabalho de Diakogiannis et al. (2020):
o intervalo de rotacd@o entre -85°¢ +85°; centro dos tiles com intervalo de 0 a 256; e o fator
de multiplicacdo da escala entre 0,25 e 1,25. A biblioteca usada para as transformacdes foi a
OpenCV, sendo utilizadas as fungdes cv2.get Rotation M atrixz2D e cv2.warpAf fine. Todo o
processo foi executado conforme os estudos de Diakogiannis et al. (2020) para as comparacdes

futuras.

6.2.3.2.2 Agregacdo manual de gradiente

Um dos grandes desafios na execuc¢do das arquiteturas de deep learning € o hardware
suportar as operacoes, pois isso afeta diretamente a eficiéncia dos cdlculos. No caso do car-
regamento dos dados, a memoria VRAM (memoria de video) € um componente importante a
considerar, devido a sua maior eficiéncia no tempo de processamento em relagdo a memoria
RAM.

O tamanho do batch — quantidade de dados carregada simultaneamente na memoria
em cada iteragdo - influéncia no treinamento devido as constantes atualizacdes dos pesos. Por
exemplo, para um batch de 6 tiles, apOs o processamento de 6 tiles, 0s pesos sao atualizados, e
para um batch de 264 tiles, os pesos sao atualizados considerando os 264 tiles processados. De
forma geral, um batch grande causa baixas oscilacdes no aprendizado e um batch pequeno, por

sua vez, causa grandes oscilacdes. A razdo para isso € o maior contexto durante uma iteragao.

Especificamente, neste trabalho, o carregamento de 6 tiles ocupava toda a memdria
VRAM disponivel, ou seja, ndo seria possivel carregar mais tiles simultaneamente. Para resolver
a questao, foi utilizada a biblioteca GLUON, embarcada na MXNET, que traz a estratégia de
agregacdo manual de gradientes, que consiste em modificar a forma de armazenamento dos
gradientes e 0 momento em que 0s pesos sdo calculados, possibilitando definir um tamanho de

batch maior que o fisicamente possivel em memoria.

Essa estratégia foi aplicada utilizando um tamanho de batch de 264 com carregamento
simultaneo de 6 files, cujo funcionamento € explicado a seguir. Ao término da leitura de 6 ftiles,
os gradientes sdo agregados em uma lista, em lugar de realizar imediatamente a atualizacao
dos pesos, sendo essa atualizacdo adiada até que um nimero n de leituras seja alcangcado. O
parametro n representa, portanto, a quantidade de iteracdes necessdrias para totalizar o tamanho
do batch — n = 264/6=44 — para, em seguida, realizar as atualizacdes dos pesos. Dessa forma,
somente apos essas 44 iteracdes, os pesos eram atualizados. Nesse contexto, para a rede neural,
ocorre uma espécie de carregamento simultdneo dos 264 files, embora todo o processo seja

executado em fases distintas, com a agregacdo manual de gradientes em cada fase.

Vale destacar que, no exemplo descrito, nao hd ganho no tempo de execugdo, uma vez
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que o processo ¢ dividido em partes, mantendo-se a necessidade de execucao sequencial das 44
iteracOes para efetivar as atualizacdes nos pesos. Entretanto, o mesmo principio pode ser usado
para o paralelismo de GPUs, fazendo com que um cluster com vérias GPUs execute os calculos
separadamente e alimentando uma lista de gradientes. Dessa maneira, a velocidade de execucdo

pode ser incrementada pela adi¢do de mais GPUs .

Na implementacao, € feita uma modifica¢cdo no modo como o gradiente é armazenado,
passando do padrdo ’write’ (ou seja, escrevendo e sobrepondo os gradientes anteriores) para
‘add’ (adicionando/agregando os gradientes em uma lista), como pode-se ver no Apéndice B, no
Cdédigo B.3. Ao final das iteragdes, os pesos sao calculados e € necessdrio reiniciar a lista dos
gradientes anteriores, como pode-se ver no Apéndice B.4. Desse modo, os valores sdo zerados
para o processamento do préximo batch. No Cddigo B.5 € apresentado o cédigo de execugdo do

que foi descrito nessa secao.

6.2.3.2.3 Critério de parada

O critério de parada corresponde a uma condi¢do, ou condi¢des, minima(s) que determina
o momento de finalizacdo do treinamento. Um deles corresponde ao conhecido por Early
Stopping, que realiza a parada ao primeiro sinal de estabilizacdo do aprendizado. O objetivo da
parada € impedir o overfitting ao se realizarem diversas épocas, ou o underfitting quando poucas

épocas sdo vistas, ou seja, a parada deve ser no pico do aprendizado.

Devido ao ambiente do Colab restringir por tempo o uso da maquina, o critério de parada
teve de ser avaliado manualmente a partir da média mével da funcdo custo estimada para cinco
épocas e sob a acurdcia no dataset de treinamento, sendo avaliada a estabilidade dos indices.
Para cada época, um modelo de pardmetros foi armazenado, o que permitiu a escolha da época

com melhor acurdcia e baixo valor da func¢ao custo.

6.2.3.3 Treinamento no dataset HInDSM ¢ RGB

Em resumo, o treinamento com o dataset HInDSM foi iniciado com as seguintes caracte-

risticas:

Tamanho do batch: 264 pela agregacao manual de gradientes;

* Carregamento aleatdrio dos files;

10% dos tiles sdo destinados a validacdo e ndo sdo vistos nessa etapa;

Total de tiles disponiveis para treinamento: 41.760 de imagens e 41.760 de mdscaras;

Dimensao dos tiles: 256x256 pixeis;

Aplicado os parametros de normalizacdo do batch especificos para o dataset HInDSM,
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* Normalizacdo do batch e transformacdes aplicadas ao carregar os dados na memoria;

* Treinamento pausado a cada 16 épocas para reinicializagdo do ambiente de execugdo
(Colab).

6.2.4 Validacao dos modelos

O conjunto de validacdo, que corresponde a 10% dos dados de cada dataset (6.816 tiles
e 6.816 mascaras), foi usado para validar o modelo. Os resultados foram avaliados no dataset
em termos qualitativos e quantitativos, com o cdlculo das métricas para cada tile e seu rétulo

correspondente.

A anélise qualitativa foi feita para dois dados diferentes: sobre tiles ndo vistos pela
rede, e sobre trés dreas (trés ortofotos) que continham dados vistos e ndo vistos. As métricas
de validagdo quantitativa sdo precision, recall, F1-Score, Overall accuracy (OA) e Mathews

Correlation Coefficient (MCC), como apresentado na Secdo 5.1.
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7 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados e discutidos os resultados do treinamento e validagao

dos experimentos deste trabalho.

7.1 Treinamento do modelo de parametros

Tratando do critério de parada, tem-se que o modelo de parametros do dataset HInDSM
foi treinado até atingir o maior valor de acurécia no dataset de treinamento. O modelo feito pelo
dataset RGB foi treinado até atingir a mesma quantidade de épocas do obtido com o dataset
HInDSM. A maior acuricia no conjunto de treinamento foi obtida na época 205, de 97,95%,
e mais duas épocas foram treinadas para garantir que realmente o modelo havia estabilizado,
totalizando 207 épocas. A maior acurdcia do modelo obtido pelo dataset RGB foi de 96,60%
na época 201, e apesar disso, o treinamento foi conduzido até a época 206. Na Tabela 7.4 €

apresentado o resumo das métricas para o critério de parada.

Para o critério de parada também foi avaliada a estabilizacdo da acuricia durante o
treinamento. Na Figura 7.25 € apresentada a evolugdo da acurécia no treinamento em fungao
das épocas a partir da época 144, sendo possivel identificar uma tendéncia de estabilizacdo do

modelo HInDSM, com baixa oscilacdo ao se comparar com a evolugdo do modelo RGB.

Tabela 7.4 — Maiores acurdcias do treinamento para cada dataset.

. N ACUraci
Dataset Epoca Funcio custo curacia do

treinamento
HInDSM 205 0,16785 97,95%
RGB 201 0,18648 96,60%

No dataset HInDSM, o menor valor da fun¢do custo (Figura 7.26) foi observado na época
170, sendo ele 0,16437, ou seja, 0,00348 de diferenga entre 0 HInDSM e RGB. No dataset RGB,
o menor valor da funcdo custo encontrado também ndo correspondeu com o maior valor de
acuracia. Na época 196, o modelo teve a funcao custo de 0,17766, sendo 0,00882 menor que a
encontrada na época 201. Isto decorre da funcdo custo considerar quatro varidveis para o célculo:
custo de segmentar, custo de identificar as bordas, custo de identificar o mapa de distancias e
custo das "cores"(correspondéncia entre as cores de referéncia e as preditas). Sendo assim, a

acurécia foi considerada por apresentar uma medida inica baseada na segmentacao.

A funcdo custo foi considerada para reconhecer o platdé de aprendizado atingido pelos
modelos. No caso do HInDSM, a func¢do custo atingiu o equilibrio préximo da época 105, além

de se apresentar mais estdvel e com rdpida convergéncia ao platd de aprendizado, se comparado
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Figura 7.25 — Acurécia do treinamento em cada modelo.

ao modelo RGB. Tal ocorréncia traz o indicio da eficiéncia no treinamento com a presenga do
nDSM.
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Figura 7.26 — Func@o custo em cada modelo.

Para definir a parada, a média mével da funcdo custo foi avaliada com um intervalo fixado
em 5 épocas, ou seja, a média € calculada considerando os 5 valores anteriores. Deste modo,
detectam-se tendéncias de reducao, estabilizagdo ou aumento da funcao custo. A Figura 7.27
mostra uma estabilizacdo a partir da época 145, com a linha de previsdo sem tendéncias de
aprendizado, indicando a parada. Optou-se por continuar o aprendizado até 0 momento em que

o valor da funcdo custo atingisse seu menor indice, e apresentasse tendéncia de crescimento,
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evitando-se o overfitting e o underfitting.
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Figura 7.27 — Média moével da fungdo custo.

O tempo de treinamento foi um fator monitorado a cada época. Em média, o dataset
HInDSM apresentou tempo de execucao médio de cada época de 01h24m29s, e o dataset RGB
teve tempo médio de 01h24m33s. Apesar da diferenca apresentada, tal fato decorre do ambiente
de execucdo dos processos, em que uma maquina pode estar executando outros processos
simultaneamente no ambiente virtual e do hardware disponivel. A ocorréncia também foi vista
quando um novo ambiente virtual era definido, e o tempo de execu¢do reduzia ou aumentava em
100 segundos. Deste modo, o tempo por época nao foi influenciado pela metodologia, ja que o
mesmo ndmero de pixels € analisado em ambos datasets. No geral, a execucdo do treinamento
foi de 03h29 em cada época para ambos (HInDSM e RGB), ou seja, aproximadamente doze dias

considerando todas as épocas.

7.2 Validagao do modelo

Nesta secdo, o modelo de pardmetro escolhido em cada treinamento serd avaliado
quantitativamente (Subsecao 7.2.1) e qualitativamente (Subsecdo 7.2.2). Devido a presenca de
modelo de parametros salvos durante as épocas, foi possivel identificar as métricas continuamente

ao longo do treinamento, e serdo usadas nas avaliagoes.
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7.2.1 Avaliagdo Quantitativa

O modelo de parametros treinado foi validado em 10% do dataset, ou seja, em dados

nao vistos pela rede ao ser treinado. Para a avaliagdo, foram construidas matrizes de confusao

para estimar o desempenho do modelo analisando pixel-a-pixel.

A partir dos modelos de parametros definidos no treinamento dos datasets, ambos foram
avaliados sob as métricas precision, recall, accuracy, F1-Score e mathews correlation coefficient
(MCC). A matriz de confusdo do HInDSM estd na Tabela 7.5 e as métricas na Tabela 7.6. Para o

modelo RGB, a matriz de confusio esta na Tabela 7.7 e as métricas na Tabela 7.8.

Tabela 7.5 — Matriz de confusao do modelo na época 205 - HInDSM.

Modelo na época 205 - HInDSM

Background
Edificacoes
Total

Referéncia

Predito
Background Edificacoes Total
323.904,626  4.502,493  328.407,119
3.887,975  114.398,282 118.286,257
327.792,601 118.900,775 446.693,376

Tabela 7.6 — Métricas do modelo na época 205 - HInDSM.

%

Background Edificacoes

Precision
Recall
Accuracy
F1-Score
mMccC

98,551 96,555
98,767 95,967
98,025 98,025
98,659 96,260
94,920 94,920

Tabela 7.7 — Matriz de confusdo do modelo na época 201 - RGB.

Modelo na época 201 - RGB

Background
Edificacoes
Total

Referéncia

Predito
Background Edificacoes Total
323.038,521  5.368,598  328.407,119
7.568,626  110.717,631 118.286,257
330.607,147 116.086,229 446.693,376

Tabela 7.8 — Métricas do modelo na época 201 - RGB.

%

Background Edificacoes

Precision
Recall
Accuracy
F1-Score

mcc

97,711 95,375
98,365 93,601
97,104 97,104
98,037 94,480
92,525 92,525
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As métricas demonstram maior correspondéncia no modelo HInDSM em todos os
segmentos avaliados, incluindo na identificacdo do background. A diferenca entre as métricas é

vista na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 — Diferenca percentual entre as métricas estimadas para o modelo HInDSM (época

205) e RGB (época 201).
Diferenca (%) | Background Edificacoes
Precision +0,84 +1,18
Recall +0,40 +2,37
Accuracy +0,92 +0,92
F1-Score +0,62 +1,78
MCC +2,40 +2,40

Como o objeto de estudos desta pesquisa sdo as edificacdes, pode-se inferir que as
edificacoes tiveram os melhores resultados no modelo HInDSM, com crescimento de 1,78% no

F1-Score ao se comparar com as obtidas no modelo RGB.

A cada época treinada, um modelo de parametros foi gerado e armazenado. Ao final do
treinamento, todos os modelos foram recuperados e avaliados no dataset de validacdo, deste
modo verificaram-se os melhores valores que poderiam ser obtidos nos resultados, e a progressao
que o aprendizado teve no decorrer das épocas. O melhor modelo de parametros do HInDSM, ao
avaliar todos os modelos gerados, foi o da época 203. O melhor modelo de pardmetros do RGB
foi 0 200. A matriz de confusdo foi construida para ambos, e estdo na Tabela 7.10 e Tabela 7.11.
As métricas encontradas nesses modelos estdo na Tabela 7.12 e Tabela 7.13. Com isto, 0 maior
valor de F-score encontrado foi de 96,601% no modelo HInDSM, contra 94,708% no RGB. A
diferenca entre os modelos estd na Tabela 7.14, proximas as vistas na Tabela 7.9, mantendo a
vantagem do modelo HInDSM.

Tabela 7.10 — Matriz de confusdao do modelo na época 203 - HInDSM.

Modelo na época 203 - HInDSM
Predito
Background Edificacoes Total
Background | 324.019,716  4.387,403  328.407,119
Referéncia | Edificacoes 3.678,833 114.607,424 118.286,257
Total 327.698,549 118.994,827 446.693,376

Tabela 7.11 — Matriz de confusd@ao do modelo na época 200 - RGB.

Modelo na época 200 - RGB
Predito
Background Edificacoes Total
Background | 322.397,763  6.009,356  328.407,119
Referéncia | Edificacoes 6.485,598 111.800,659 118.286,257
Total 328.883,361 117.810,015 446.693,376
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Tabela 7.12 — Métricas do modelo HInDSM na época 203.

% Background Edificacoes
Precision 98,877 96,313
Recall 98,664 96,890
Accuracy 98,194 98,194
F1-Score 98,771 96,601
mMcc 95,372 95,372

Tabela 7.13 — Métricas do modelo RGB na época 200.

9o Background Edificacoes
Precision 98,028 94,899
Recall 98,170 94,517
Accuracy 97,203 97,203
F1-Score 98,099 94,708
Mcc 92,807 92,807

Tabela 7.14 — Diferenca percentual entre as métricas estimadas para o modelo HInDSM (época

203) e RGB (época 200).
Diferenca (%) | Background Edificacoes
Precision +0,85 +1,41
Recall +0,49 +2,37
Accuracy +0,99 +0,99
F1-Score +0,67 +1,89
McCC +2,56 +2,56

Com os resultados da valida¢do para cada modelo, as Figuras 7.28 e 7.29 foram construi-
das, e apresentam a evolu¢do do treinamento no dataset de validacdo com o decorrer das épocas.
E possivel identificar que o dataset RGB possui maior variabilidade que o visto no dataset
HInDSM, ou seja, incluir dados de nDSM possibilita um treinamento com baixa oscilagio entre

as épocas, com um crescimento continuo e com maior convergéncia.
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Figura 7.28 — Acurdcia da validacao.
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Figura 7.29 — F1-Score da validagao.

A partir das métricas apresentadas nesta secdo, ficou evidente que os modelos escolhidos
inicialmente ndo atingiam as maiores métricas na validagdo dos dados. Isto se deve ao fato do
dataset de validacdo ser inédito para a arquitetura, e desta forma os valores obtidos diferem
dos obtidos na etapa de treinamento. Como num primeiro momento a fungdo custo e a acuricia

calculada sdo feitas no dataset de treinamento, € natural que as métricas tenham pequena variagdo
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no dataset de validag¢ao. Deste modo, mudou-se a escolha do modelo de parametros para o melhor
valor de acurdcia e F1-score baseando-se nos resultados da validagdo: modelo na época 203 no
dataset HInDSM; e modelo na época 200 no dataset RGB.

Na préxima secao, os dois primeiros modelos de pardmetros serdo comparados qua-
litativamente com os dois modelos finais para fins de verificacdo de melhorias. Para facilitar
o entendimento, os modelos serdo nomeados com o nome do dataset e o nimero de épocas:
HInDSM_205, HInDSM_203, RGB_201, RGB_200, HInDSM_203 ¢ RGB_200.

7.2.2 Avaliagao Qualitativa

Para a avaliacdo qualitativa, os tiles de validacdo foram selecionados em diferentes

regides. Para o modelo HInDSM_205 a Figura 7.30 apresenta na primeira coluna os ftiles

inseridos na predicdo, o rétulo e a camada de saida (ou predi¢cdo). Na Figura 7.31 outra regido é

\

mostrada.

\ \

(b) Rétulo 1 (c) Predigdo 1
(d) Tile 2 (e) Rétulo 2 (f) Predigéo 2

Figura 7.30 — Predicdo 1 com o modelo HInDSM_205 em tiles de validagao.
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(a) Tile 3 (b) Rétulo 3 (c) Predicdo 3

(d) Tile 4 (e) Rétulo 4 (f) Predigéo 4

Figura 7.31 — Predi¢do 2 com o modelo HInDSM_205 em tiles de validacao.

E possivel inferir pela Figura 7.30f que a predicdo possui cantos mais arredondados
que os rotulos e, apesar disso, a predi¢do tende a acompanhar mais o contorno da edificagdo,
incluindo as distor¢des da ortofoto encontradas na Figura 7.30d. O mesmo fendmeno € visivel
na Figura 7.31f, possuindo cantos com distor¢ao correspondendo ao que € visto na Figura 7.31d.
Os cantos mais arredondados na predi¢ao se devem ao fato da rede inferir pixel-a-pixel, ndo
havendo camadas de generalizacdo. No geral, a predi¢do em destaque possui baixo ruido e

grande correspondéncia com as edificacoes.

Nas Figuras 7.32 e 7.33 sdo apresentadas as predi¢oes elaboradas pelo modelo RGB_201.
Na Figura 7.32¢ percebe-se cantos mais arredondados, como constatados no modelo HInDSM_205,
mas com a presen¢a de uma regido de falso positivo ao se comparar com o rétulo (Figura 7.32b).
Nas Figuras 7.33a e 7.33d também fica evidente a presenca de regides com falso negativo. No
geral, o modelo RGB_201 apresenta mais ruidos e distor¢des, e regides com falsos positivos e

negativos, ao se comparar com o modelo HInDSM_205.
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(c) Predicdo 5

(b) Rétulo 5

(d) Tile 6 (e) Rétulo 6 (f) Predigdo 6

Figura 7.32 — Predi¢do 3 com o modelo RGB_201 em tiles de validacao.

(a) Tile 7 (b) Rotulo 7 (c) Predigao 7

(d) Tile 8 (e) Rétulo 8 (f) Predigéo 8

Figura 7.33 — Predi¢ao 4 com o modelo RGB_201 em tiles de validacao.
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Para uma avaliacdo de uma drea maior que as encontradas nos tiles mostrados anterior-
mente, foram selecionadas duas regides contendo dreas vistas e ndo-vistas pela arquitetura. O
objetivo desta composicado € analisar visualmente o desempenho em uma regiao completa. Na

Figura 7.34 vé-se o dataset HInDSM e a inferéncia na Figura 7.35. O dataset RGB e a inferéncia

estdo nas Figuras 7.36 e 7.37, respectivamente.

(a) HInDSM da area 1 (b) RGB da area 1 (c) Rétulo da area 1
Figura 7.34 — Dados dos HInDSM e RGB da érea 1.

(a) Inferéncia da drea 1 com HInDSM_205 (b) Inferéncia da drea 1 com RGB_201
Figura 7.35 — Predi¢do da drea 2 no RGB_201 e HInDSM_205.
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Ao se comparar as Figuras 7.35a e 7.35b, verifica-se uma tendéncia de identifica¢do do
canteiro central como edificacao nas duas metodologias (canto superior direito), sendo mais
intensa na realizada com o dataset RGB. Outro ponto de destaque € a presenga de falsos positivos
mais intensos no RGB_201 que no HInDSM_205. Além disso, o RGB apresenta mais ruidos e

deformidades.

Nas Figuras 7.37a e 7.37b, uma pista de atletismo localizada no canto inferior esquerdo
foi erroneamente segmentada como edificagdo no HInDSM. Tal fato ocorre com menor inten-
sidade no RGB_201, apesar de parte da pista estar presente. Nao obstante, 0 RGB_201 tem
mais dificuldades em regularizacdo das edificacdes nesta mesma regido, devido a presenca de
vegetacao, o que ocorre com menor extensao no HInDSM_205. Outro ponto a se observar € que
a segmentacdo de edificacdes tem maior correspondéncia com o rétulo no HInDSM_205, com

menos ruidos e distorcoes.

i gy .
(a) HInDSM da area 2 (b) RGB da area 2 (c) Rétulo da area 2.
Figura 7.36 — Dados dos datasets HInDSM e RGB da éarea 2
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(a) Inferéncia da drea 2 com HInDSM_205 (b) Inferéncia da drea 2 com RGB_201
Figura 7.37 — Predi¢do da drea 1 no RGB_201 e HInDSM_205.

Apesar de ambos os datasets apresentam erros visuais de segmentacao, ao considerar
0 panorama apresentado, as edificacdes sao mais bem definidas no HInDSM_205 do que as
vistas no RGB_201, com menos distor¢des e ruidos, e baixa quantidade de falsos positivos pela
andlise qualitativa. Constata-se que, em uma equidade de cendrio, o produto do treinamento com
o modelo digital de elevacao permite melhor segmentacao de edificacdes em meio urbano, do
que o visto no RGB_201.

Ao comparar o modelo com melhor métrica no dataset de validacao (HInDSM_205) com
0 modelo com a melhor métrica no dataset de treinamento (HInDSM_203), percebe-se que ha
pouca variagdo visivel, com a presenca de mais ruidos no HInDSM_203 que no HInDSM_205.
Entre os modelos RGB_200 e RGB_201 também tem poucos elementos diferencidveis, com
mais intensidade nos ruidos. Apesar disso, o HInDSM_203 apresenta os melhores resultados em

comparagdo com o RGB_200, como visto nas duas areas analisadas nas Figuras 7.38 e 7.39.
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(a) Predigado da area 1 com HInDSM_203 (b) Predicao da area 1 com RGB_200
Figura 7.38 — Predi¢ao da drea 1 no HInDSM_203 e RGB_200.

Wi B JJ=
(a) Predigdo da drea 2 com HInDSM_203 (b) Predi¢ao da area 2 com RGB_200
Figura 7.39 — Predi¢ao da drea 2 no HInDSM_203 e RGB_200.
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Considerando o exposto, pode-se inferir que o melhor modelo de predi¢ao obtido nos
treinamentos da metodologia proposta foi o HInDSM_203, com baixo ruido e alta correspondén-
cia com a referéncia. Apesar de o modelo RGB_200 ter alcangado as melhores métricas entre o
treinamento do RGB, quando comparado com o produzido pelo HInDSM apresenta mais ruidos

e algumas falhas na predi¢do.
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8 CONCLUSOES

Os resultados encontrados no modelo usando a composicao de cores Hue e Intensidade
unido com o modelo digital de superficie normalizado demonstrou ser superior ao uso do modelo
tradicional (com a composicdo de cores RGB). Apesar do resultado positivo visto nas métricas,
como o ganho de 1,89% em termos de F1-Score, outros pontos se destacaram na metodologia
proposta, como a estabilidade do treinamento, alta convergéncia e consequente reducido do
tempo de treinamento do modelo de parametros. Ao comparar o uso do modelo HInDSM ao
uso das componentes RGB foi possivel identificar que o uso do primeiro modelo permitiu uma

convergéncia mais rdpida da rede, tanto em termos de custo quanto acurdcia.

O destaque do HInDSM pode ser justificado por permitir a arquitetura reconhecer as
edificacdes em meio urbano devido a presenca da informacdo de altura. O uso desta informagdo
convertida em uma imagem com niveis de cinza facilita ao modelo diferencii-los de outros
objetos urbanos, como vias, carros e vegetacao. O emprego do modelo de cor Hue e Intensidade

como camadas da imagem composta também trazem maior contexto ao treinamento.

A cada canal adicionado no processamento, aumenta-se o custo computacional para o
aprendizado. Deste modo, apesar de ser vidvel adicionar o MDSn em niveis de cinza juntamente
com a informacao de cor, o custo computacional se amplia quando comparado ao utilizado nesta
pesquisa devido a presenga de mais um canal de processamento pela arquitetura, limitando mais
o uso de GPUs nos processos de deep learning. Deste modo, alternativas como a proposta nesta
pesquisa, que reduzem o nimero de dados com melhoria dos resultados, trazem avangos aos

estudos de segmentagdo de edificacdes por deep learning.

A principal limitagdo de hardware detectada na pesquisa foi a impossibilidade de se
aumentar o batch do treinamento devido ao tamanho da memoria VRAM presente nas maquinas
do Google Colab. O problema decorre do processamento de imagens ter alto consumo de
memoria. Tal limitacdo foi superada ao utilizar a metodologia de agregacdo manual de gradientes,
permitindo o batch ser aumentado para 264 tiles para cada atualizagdo dos pesos, trazendo mais

estabilidade aos processos e maior contexto para a arquitetura durante o treinamento.

Apesar de a segmentacdo ter atingido 96,6% de F1-Score, o tempo de treinamento da
arquitetura ainda € um fator a se considerar. O alto custo computacional havia sido detectado
no experimento preliminar realizado, antes do treinamento da metodologia proposta, e apesar
do nimero reduzido de canais ter diminuido o tempo de processamento, ainda é um custo
computacional consideravel da arquitetura utilizada. O tempo de treinamento poderia ser reduzido
pela sincronizacdo com outras GPUs, dividindo os processos entre cada instancia e utilizando a

técnica de agregacdo manual de gradientes para o calculo dos pesos.

Na andlise qualitativa a metodologia proposta também apresentou melhores resultados
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no modelo HInDSM, com baixo ruido e alta correspondéncia com a referéncia. Apesar disto, em
ambos os modelos ha erros na segmentacdo de edificacdes, que corresponde ao visto nas métricas
avaliadas. Os principais pontos identificados foram a dificuldade da arquitetura com objetos
urbanos sem altura, como canteiros de avenidas e quadras esportivas. Ao comparar os modelos,
o modelo HInDSM conseguiu reduzir os problemas mencionados, mas ndo extinguiu-os. Nao

obstante, o modelo HInDSM tem mais regularidade nas edificacoes.

Os resultados produzidos poderiam ser aplicados na atualizagdo rdpida e constante de
informacgdes urbanas requeridas pelos gestores publicos. De fato, o tempo de processamento
ainda € um fator determinante no treinamento das arquiteturas de deep learning, que devem ser
reduzidos com o aprimoramento das técnicas e métodos, e a maior disponibilidade de hardware
eficientes em processos de aprendizagem profunda. Apds o modelo treinado, a inferéncia € rapida
e pode ser realizada continuamente em imagens opticas e dados LiDAR, permitindo aplicag¢des
como deteccdo de expansdo urbana, uso irregular do solo, atualizacdo de atributos e outras
aplicagdes. Além do meio urbano, trabalhos futuros podem verificar a aplicagdo da metodologia
na melhoria dos modelos de deep learning na detec¢ao de desmatamento e pontos de fogo em

areas de prote¢do ambiental.

Conclui-se que a acurdcia e o desempenho na segmentacao semantica de edificacdes em
meio urbano, por deep learning, foi aprimorado pela combinacdo de imagens 6pticas e dados

LiDAR, validando a hipétese inicialmente colocada para esta pesquisa.
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APENDICE A - EXPERIMENTO PRELIMINAR

O experimento preliminar teve por objetivo identificar, com a execu¢do da segmentagao
semantica prévia de um dataset pela arquitetura de deep learning ResUNet-a, 0s processos
envolvidos na segmentacdo de edificacdes em imagens Opticas, analisando as limitacdes e
procedimentos na preparacio dos dados, treinamento do modelo e predicao, incluindo a avali-
acao estatistica dos resultados. Nesse sentido, este experimento preliminar fornece subsidios

importantes para a definicao da metodologia final considerada neste trabalho.

A.1 Metodologia do experimento preliminar

Para a execucdo deste experimento preliminar foram usados os seguintes materiais, além

dos ja descritos na se¢do de metodologia:

Algoritmo da rede ResUNet-a;

Python 3.7 com as bibliotecas: MXNet 1.5.1 para CUDA 9.2, Pillow 8.2.0, pathos 0.2.8,
pandas 1.3.0, Jupyter 6.4.0, imageio 2.9.0, OpenCV 4.1.0.25, Numpy 1.17.3, glob2 0.4.1,
multiprocess 0.70.12.2 e rasterio 0.32.0;

Drivers NVIDIA 471.41 e drivers CUDA com a biblioteca cuDNN 7.6.5;

Computador equipado com uma GPU Nvidia GTX 960 com 4 GB de memoria VRAM

(video random access memory).

Todos os processos executados na metodologia seguiram os estudos de Diakogiannis et
al. (2020) visando compatibilizar a andlise dos resultados e entendimento de todos os processos

da arquitetura ResUNet-a.

A.1.1 Preparacdo dos dados

Devido as condigdes de hardware disponiveis, o conjunto de dados teve de ser preparado
visando o melhor desempenho computacional na execugao da rede. Como a cada processo uma
quantidade de memoria € ocupada para armazenamento dos tiles, a sua dimensdo definird a
quantidade de imagens processadas simultaneamente pela GPU, aumentando ou diminuindo
a velocidade de execugao. Dessa forma, as dimensoes do dataset influenciaram no tempo de
processamento. No caso, os dados possuem imagens com resolu¢do (ou GDS — Ground Sample
Distance) equivalente a 0,05 m, com dimensao de 6000 x 6000 pixeis. Para esse experimento,
os dados usados foram: imagens R-G-B-NIR, MDS normalizado e rétulos com 6 classes (back-

ground, car, tree, lowveg, building e imsurf). Os processos de aprofundamento nas camadas com
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esses dados exigiram um hardware com memoria VRAM superior a 4 GB para a execugdo para-
lela dos processos. Nesse caso, identificou-se que para 4 GB de memoria em GPU, a dimensdo

méxima nos processos com dois tiles simultaneos seria de 256 x 256 pixeis.

Um processo citado por Diakogiannis et al. (2020), que reduz a carga de dados na rede e
pode melhorar o desempenho, € a degradacao da resolucdo das imagens, que permite a introdugao
de mais informagdes dos rétulos em um dnico tile. Visando reduzir o tempo de processo neste
dataset, um segundo conjunto de dados foi degradado no software Quantum GIS de modo que o
GSD passasse de 0,05 m para 0,10 m, representando uma reducao de 4x em termos de nimero

de pixeis, reduzindo as dimensdes de cada imagem para 3000 x 3000 pixels.

Com a dimensao definida, as imagens contendo as bandas R, G, B e NIR foram recortadas.
Paralelamente, o mesmo recorte foi definido no MDSn e, por fim, combinando-os em um tnico
tile, o mesmo processo foi executado para os rétulos. Todo o procedimento foi feito por algoritmos
em Python fornecidos por Diakogiannis et al. (2020), usando a biblioteca rasterio, e salvos em
formato .npy (para posterior leitura usando a biblioteca NumPy). Diferentes conjuntos de dados
a partir do dataset de Potsdam foram gerados para o estudo, objetivando verificar a capacidade
computacional, desempenho em treinamento e segmentacdo dos dados, que serdo especificados
nos proximos paragrafos. A Tabela A.1 apresenta algumas informac¢des dos dados utilizados

nestes treinamentos.

Tabela A.1 — Conjunto de dados preparados para o treinamento.

Conjunto Dimensao Espaco Quantidade de Quantidade de
dos tiles (pixel) alocado files para treinamento tiles para validacao
Potsdam256_4 256x256 54.4GB 9.720 1.872
Potsdam256_1 256x256 228GB 41.760 6.816
Potsdam128_4 128x128 57GB 41.760 6.816

O primeiro conjunto recortado resultou em 54,4 GB de dados, com 10% dos dados
reservados aleatoriamente para validagcao, armazenando 9.720 tiles contendo as bandas R-G-B-
NIR-MDSn e 9.720 tiles de rétulos usados no treinamento, e 1.872 tiles utilizados na validagao.

Estes dados obtidos a partir do dataset de Potsdam foram denominados Potsdam256_4.

Um segundo conjunto foi preparado usando o mesmo dataset para recorte sem degrada-
cdo, com fins de avaliagdo do desempenho computacional mantendo a dimensao dos files (256 x
256), resultando em 228 GB de dados, com 41.760 tiles de treinamento, 41.760 tiles de rétulos e
6.816 tiles de validagdo. Estes dados obtidos a partir do dataset de Potsdam foram denominados
Potsdam256 1.

Um terceiro conjunto foi preparado a partir do dataset degradado, com reducgdo da
dimensao dos tiles para 128 x 128 pixels. A quantidade de files para treinamento foi 41.760,
sendo 6.816 utilizados na validagdo. Estes dados obtidos a partir do dataset de Potsdam foram

denominados Potsdami28_4.
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A.1.2 Treinamento do modelo de pardmetros da rede

Para os processos de treinamento e predi¢do, a biblioteca Apache MXNet 1.5.1 (APACHE-
MXNET, 2022) foi utilizada para dar suporte as operacdes, com compatibiliza¢do das bibliotecas
CUDNN, drivers CUDA e NVIDIA na versao 9.2. A MXNet € uma biblioteca altamente flexivel,
que permite treinamento rdpido e constru¢do de redes de deep learning com uso de GPUs e CPUs
sincronizados, em multiplas linguagens. A escolha da MXNet € motivada pela compatibilidade
dos algoritmos da ResUNet-a com essa biblioteca. Inicialmente, as bibliotecas foram importadas
no ambiente Jupyter Notebook (JUPYTER, 2022), incluindo as relacionadas a ResUNet-a d6.

Os tiles que serdo processados sao informados por um arquivo em batch (ou lote). Estes
tiles serdo vistos simultaneamente pela rede, sendo que o nimero de files que deve ser processado
depende da configuragdo do hardware que sera utilizado. Como o treinamento ocorreu em uma
mdaquina com 4 GB de VRAM, os testes demonstraram a capacidade méaxima do batch de 2
tiles para o conjunto de dados com dimensdo de 256 x 256 pixels. De fato, para aumentar a
quantidade de tiles processados simultaneamente, é necessdrio reduzir sua dimensdo para 128 x
128. A consequéncia dessa reducao € o aumento proporcional de tiles para processamento, nao
apresentando melhoras significativas no tempo de treinamento. Destaca-se que, ao usar um batch
pequeno, nao é possivel garantir uma convergéncia global adequada dos parametros, devido ao
algoritmo ndo ter acessado todo o dataset. Dessa forma, ter um lote pequeno pode impactar na
taxa de aprendizagem que a rede terd. Para o dataset Potsdaml28_4, o batch pode ser definido
em 8 tiles, 4 vezes maior que os conjuntos anteriores, devido a ter tiles com dimensdo reduzida
na mesma propor¢ao, ocupando o mesmo espago. Outra medida que visa garantir o desempenho
computacional foi ajustar a execucao das iteracdes pela biblioteca MXNet, que por padrio realiza
iteracOes paralelas, mas que teve de ser modificada para iteracdes sequenciais, ou seja, somente

iniciar a proxima iteragdo quando a anterior estiver finalizada.

Para o treinamento, iniciou-se o carregamento dos pares de tiles na memoria, conduzido
de forma randomizada. Apds seu carregamento, cada file passa por um algoritmo para aplicagdo
de parametros de normalizagdo e transformacdo. A normalizacdo decorre da necessidade de
ajustar todas as imagens a um intervalo de ocorréncia comum, garantindo que os gradientes sejam
controlados e estejam no mesmo intervalo. As transformacdes permitem que a rede visualize o
mesmo tile em diferentes posi¢des, cores e angulos, aumentando a quantidade de informacgao

fornecida para o treinamento do modelo.

Os valores de normalizagd@o sdo encontrados realizando previamente o cdlculo da média e
o desvio-padrao de todo o dataset usado no processamento, para cada canal globalmente. Dessa

forma, os tiles sdo normalizados em cada canal, na seguinte sequéncia: R-G-B-IR-MDSn.

A rotacdo ocorre por uma matriz de rotagdo no momento em que o tile é inserido na rede,
partindo do centro dos tiles (0 — 256), com aproximagao e afastamento (0,25 e 1,25), rotacdo

em duas posicoes (-85° e +85°) e transformacdo para o espaco de cores HSV (hue, saturation e
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value). Todos os pardmetros — de normaliza¢do e transformagdo — sdo os mesmos definidos no
trabalho de Diakogiannis et al. (2020), com o ajuste do centro dos files quando usado o conjunto

Potsdam128_4 com valor de 0 a 128 pixeis.

Para inicio do treinamento, a rede € iniciada com a definicao de dois parametros: tamanho
do filtro inicial (do médulo de convolugao e ResBlock) e o nimero de classes do dataset (seis
classes). O tamanho do filtro é dobrado conforme a profundidade da rede, e, como a arquitetura
usada possui 6 camadas de profundidade, ao iniciar o treinamento com um filtro de dimensao

32x32, chega-se a sexta camada com um filtro de 1024x1024.

As iteracOes se iniciam, € os tiles sdo copiados para a VRAM e processados pela arquite-
tura. Ao final da primeira iteragdo, com os primeiros tiles, a fun¢do Tanimoto quantifica o custo
de usar os parametros encontrados e, consequentemente, ajusta os parametros para a préxima
iteracdo. O valor médio da fung¢do custo de cada lote é armazenado e, ao final das épocas, o custo
total do treinamento € calculado. Em cada época, todo o dataset € observado pela rede uma tnica
vez, e o processo pode ser finalizado quando atingido o nimero maximo de épocas definido pelo

usudrio ou pela defini¢do de um critério de parada.

Para o conjunto Potsdam256_4, a quantidade de épocas foi definida em 30, para o
conjunto Potsdam256_1 foram definidas apenas 15 épocas, e para o conjunto Potsdam128_4
foram definidas 60 épocas. A determinacdo do numero de épocas considerou o tempo de
processamento computacional em cada dataset, sendo iguais para os dois primeiros conjuntos e
o dobro para o tltimo. Os conjuntos utilizaram os mesmos parametros de filtro inicial e nimero
de classes, distinguindo-se apenas no tamanho do batch — 2 tiles para os conjuntos de dados
Potsdam256_4 e Potsdam256_1, e 8 tiles para o conjunto Potsdami128_4.

Embora seja possivel calcular as métricas relacionadas em cada iteracdo, devido ao alto
custo computacional e a potencial extrapolagdo de memoria, optou-se por ndo obter as métricas
de avaliacdo do modelo durante o treinamento, realizando essa avaliacdo apenas ao final. A tnica
métrica estimada durante o treinamento foi obtida para o modelo com o conjunto PotsdamI28_4,
no qual a funcdo custo retornou seus valores para a constru¢ao de um grafico de evolugdo do
aprendizado ao longo das épocas. Mesmo ndo sendo armazenada nos datasets anteriores, por
representar uma etapa que reduziria a velocidade do treinamento, a fun¢do custo esteve em

execucdo durante todas as iteracdes para o ajuste dos parametros.

A.1.3 Validacao dos modelos

Ao realizar a validacdo dos resultados, foi utilizado o conjunto de dados reservado
exclusivamente para essa finalidade, composto por 10% dos dados que nao foram utilizados
anteriormente pela rede durante o treinamento. Nesse processo, o modelo de parametros treinado

foi aplicado a esse conjunto de dados para realizar a predicao dos resultados.

O procedimento de validacdo seguiu uma abordagem semelhante ao treinamento. Inicial-
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mente, os dados de validacdo foram carregados na memoria e processados pela arquitetura em
pequenos lotes, resultando em um conjunto de tiles preditos. Dentre os produtos gerados pela
ResUNet-a, que incluem segmentagcdo semantica com as seis classes, predi¢ao das bordas, mapa
de distancias inferido e imagem reconstruida, apenas a segmentacdo semantica foi considerada
para a avaliacdo das métricas. Os demais itens foram empregados para suporte as andlises,

fornecendo percepcdes sobre o grau de aprendizado alcangado pela rede.

A avaliagdo dos resultados envolve a constru¢do de uma matriz de confusdo com multiplas
classes, além de uma verificacdo pixel-a-pixel. Para cada um dos modelos de parametros, essas
andlises sdo utilizadas para calcular métricas como precision, recall, FI1-Score, accuracy e
Matthews Correlation Coefficient (MCC). Como os dados de validagdo sdo provenientes do
mesmo dataset sendo escolhidos de forma randdmica, sem terem sido utilizados pela rede no
treinamento, essa avaliag@o permite verificar a capacidade do modelo em segmentar um conjunto

inédito com caracteristicas urbanas semelhantes.

As métricas foram recolhidas usando a biblioteca em Python scikit-learn (SCIKIT-
LEARN, 2022), com o armazenamento para multiplas classes, comparando-as com os rétulos
verdadeiros. A biblioteca possui um médulo dedicado ao calculo das métricas chamado skle-
arn.metrics, com uma se¢do de avaliagao de classificagdes. Para avaliacdo dos resultados, o
modulo sklearn.metrics.confusion_matrix foi escolhido por gerar uma matriz de confusao de
multiplas classes, definindo previamente os rétulos. Com a matriz de confusio construida, todas

as métricas foram calculadas e avaliadas, sendo apresentadas na secdo de resultados deste estudo.

A.2 Resultados e analise do experimento preliminar

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados do experimento preliminar realizado com os
diferentes modelos gerados pela ResUNet-a d6, e respectivos conjuntos de dados e parametros
de treinamento, buscando compreender a influéncia das modificacdes propostas na qualidade do

treinamento.

A rede testada no experimento possui diversos médulos e etapas que aumentam o tempo
de processamento dos datasets, a0 comparar com outras arquiteturas, como a U-Net. Dessa
forma, as escolhas envolvidas na preparacao dos datasets e parametros de treinamento tém alto

impacto no tempo de operagdo da rede e qualidade dos resultados.

No primeiro dataset (Potsdam256_4), a op¢ao pela degradacao das imagens, modificando
0 GSD de 0,05 m para 0,10 m de GSD (Ground Sample Distance), reduz o conjunto de dados de
228 GB (como possui o Potsdam256_1) para 54,4 GB, permitindo que a arquitetura processe o
dataset mais rapidamente. Apesar da perda de informacdes envolvida no processo de degradacio
das imagens, a modificacdo permite maior contexto para a rede quando mantida a dimensao
dos tiles, uma vez que cada tile corresponderd a uma drea maior do conjunto de dados. Quando

comparado com o segundo dataset (Potsdam256_1) sem degradacdo, a rede necessita de mais
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tempo para percorrer o conjunto. Nos dois casos, a limitacdo do hardware impede que mais
de dois tiles sejam processados simultaneamente pela rede. Nesse sentido, o terceiro conjunto
(Potsdam128_4) foi gerado pela combinagdo da degradacdo das imagens com a redugdo da
dimensao de cada tile para 128 x 128 pixels, permitindo a rede percorrer o conjunto em menos

tempo, com 8 tiles simultineos.

O tempo de execuc¢do do dataset Potsdam256_4 foi de 6.500 segundos para cada época
(resultando num total de 54 horas), no Potsdam256_1 de 12.000 segundos para cada época (50
horas), e no Potsdam128_1 foi de 5.600 segundos para cada época (93,34 horas), com variacoes
de £ 100 segundos em cada iteracao. Apesar da proximidade de tempo entre o primeiro € o
segundo conjunto, € importante destacar que o segundo permite que a rede tenha mais contexto

inicial devido ao batch ser maior.

Outro fator de destaque e de grande impacto no desempenho computacional € a baixa
quantidade de memoria VRAM disponivel. Para permitir o condicionamento dos files na memdria,
a biblioteca MXNET teve parametros alterados para nao realizar iteracdes paralelas, e sim
sequenciais, garantindo que apenas iniciaria a proxima iteracdo quando a anterior estivesse
finalizada. Caso contrdrio, a rede tentaria alocar mais files na memoria, extrapolando a quantidade

disponivel.

Com a matriz de confusdo do conjunto Potsdam256_4 (Tabela A.2) foram calculadas
as métricas para cada classe (Tabela A.4). Neste conjunto, os melhores resultados foram rela-
cionados a classe de edificagdes (building) com um FI-Score de 91.319%, e o pior resultado
relacionado a predi¢do dos fundos das imagens (background) de 16.629% de F1-Score. Na
matriz do conjunto Potsdam256_1 (Tabela A.3 e Tabela A.5), a mesma tendéncia de melhores
resultados para a classe edificacdes (building) foi observada, com FI-Score de 91.697%, e
baixo F/-Score na segmentacao de arvores (tree) (de 73.28%), sendo identificada nesta anélise
a incapacidade do modelo de predizer os fundos das imagens (background). Apesar de nao
significativas, as diferencas nas métricas do primeiro modelo ao ser comparado com o segundo
podem ser interpretada como resultado do aumento do nimero de épocas e do uso de tiles com
maior contexto. Essas alteracdes ndo melhoraram a segmentacdo, mas garantiram a predicao do

fundo das imagens (background).

Pela quantidade de épocas aplicadas nesse estudo, os dois conjuntos ndo atingiram a
mesma qualidade nos resultados vistos por Diakogiannis et al. (2020). Supde-se que esse resul-
tado se deve ao baixo nimero de épocas definido para treinamento desses modelos. Apesar disso,
as tendéncias encontradas — como melhor segmentacdo de edificagdes e baixa segmentacdo em

fundos de imagens (background) — foram as mesmas do estudo dos autores citados.
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Tabela A.2 — Matriz de confusdo do conjunto Potsdam256_4.
Predicted ‘
Class Backg. ImSurf Car Building  LowVeg Tree All

Backg. | 595525 2124793 40917 2916250 617822 119175 6414482

ImSurf | 39133 32869137 137780 790491 2135762 397900 36370203

Ground C.’ai: 14636 259257 2000161 19867 10811 20706 2325438
True Building | 18896 992439 14889 31125183 207915 306487 32665809
LowVeg | 60818 1561268 6809 478565 23048515 1564299 26720274

Tree 19061 1173365 67533 171584 4656170 12099473 18187186
All 748069 38980259 2268089 35501940 30676995 14508040 122683392

Tabela A.3 — Matriz de confusdo do conjunto Potsdam256_1.
Predicted
Backg.  ImSurf Car Building LowVeg Tree All

Backg 0 9824958 115611 8588378 3048460 689517 22266924
ImSurf 0 117825456 595089 2953219 11387386 2518967 135280117

Ground C"ar: 0 1041797 7299674 235402 131175 118496 8826544
True Building 0 3374467 28196 111539631 2369586 974377 118286257
LowVeg 0 3267935 17822 1067505 88011081 4650294 97014637

Tree 0 2660875 196808 608836 18776405 42775973 65018897
All 0 137995488 8253200 124992971 123724093 51727624 446693376

Tabela A.4 — Métricas do conjunto Potsdam256_4 em porcentagem.

Backg. ImSurf  Car  Building LowVeg Tree

Precision | 79.608 84.323 88.187 87.672  75.133

Recall

9.284 90.374 86.012 95.284  86.259

Accuracy | 95.133  92.165 99.516 95.177  90.789
FI1-Score | 16.629 87.243 87.086 91.319  80.312

mcc

26.172  81.702 86.847 88.134  74.640

83.398
66.527
93.075
74.014
70.673

Tabela A.5 — Métricas do conjunto Potsdam256_1 em porcentagem.

Backg. ImSurf Car  Building LowVeg Tree

Precision 0 85.384 88.447 89.237  7T71.135

Recall 0 87.097 82701 94.296  90.719
Accuracy 0 91.577 99.445 95478  89.989
F1-Score 0 86.232 85478 91.697  79.742

Mcc 0 80.174 85245 88.656  74.178

82.695
65.790
93.017
73.280
69.923

Pelas Figuras A.1 e A.2 podem ser observados os files preditos pelos modelos treinados.

Nesses tiles foi possivel identificar a segmentacdo das classes na imagem, os contornos (ou

bordas) dos objetos, o mapa de distancias inferido e a imagem predita.

Nas Figuras A.1 a A.3 tém-se as predicOes realizadas. Como essas predicdes sdo usadas

para a segmentacgdo, consegue-se perceber que as classes tree e lowVeg possuem um refinamento

baixo em bordas e no mapa de distancias, correspondendo as estatisticas calculadas, devido a
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arquitetura priorizar bordas regulares ao segmentar. Segundo Diakogiannis et al. (2020) esse
fendmeno é minimizado na segunda versdo da arquitetura (ResUNet-a d7v2), que ndo teve seu
codigo disponibilizado pelos autores. Além disso, € possivel identificar visualmente que a rede

nao foi capaz de segmentar a classe background.

Figura A.1 — Resultado da predi¢do no modelo Potsdam256_4, sendo a primeira linha composta
pelo tile, rétulo e predicdo. Na segunda linha € visto o tile, as bordas e a predi¢do das
bordas. Na terceira linha sao apresentadas as distancias das bordas, e a inferéncia
das distancias das bordas; e na quarta linha sao mostrados o primeiro tile, o tile
reconstruido, e o tile em HSI.
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Tree
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O terceiro modelo de parametros, por usar o dobro de épocas dos modelos anteriores,
teve predi¢do aproximada as encontradas por Diakogiannis et al. (2020), com FI-Score de 96%
para edificagdes. Os piores resultados sdo relacionados a classe background, com F1-Score de
70,6%, seguindo a mesma tendéncia ja citada dos modelos anteriores. A matriz de confusdo

pode ser observada na Tabela A.6 e as métricas apresentadas na Tabela A.7. Em uma anélise



APENDICE A. Experimento preliminar 88

Figura A.2 — Resultado da predi¢do no modelo Potsdam256_1, sendo a primeira linha composta
pelo tile, rétulo e predicdo. Na segunda linha € visto o tile, as bordas e a predi¢do das
bordas. Na terceira linha sdo apresentadas as distancias das bordas, e a inferéncia
das distancias das bordas; e na quarta linha sao mostrados o primeiro tile, o tile
reconstruido, e o tile em HSI.
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visual pela Figura A.3, € possivel perceber maior similaridade entre a predi¢do dos contornos
e do mapa de distancias do que a vista nos modelos anteriores, com maiores dificuldades em

arvores (tree) e vegetacdo baixa (lowveg).
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Figura A.3 — Resultado do modelo Potsdam128_4, sendo a primeira linha composta pelo tile,
rotulo e predi¢do. Na segunda linha € visto o tile, as bordas e a predicao das bordas.
Na terceira sdo apresentadas as distancias das bordas, e a inferéncia das distancias

das bordas; na quarta linha s@o mostrados o primeiro tile, o tile reconstruido, € o
tile em HSIL.
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Building
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Tabela A.6 — Matriz de confusdo do conjunto Potsdami28_4.

Predicted
Backg.  ImSurf Car Building  LowVeg Tree All

Backg. 3281029 1087918 32205 494586 492615 178876 5567229

ImSurf 295738 30836487 165182 510440 1253393 759515 33820755

Car 14172 131330 1976571 28780 5692 51125 2207670

Building 49906 457681 2235 28721372 212282 125717 29569193

LowVeg 51060 1438902 6602 315287 20615684 1826304 24253839

Tree 30368 604666 49202 147508 2222723 13200191 16254658
All 3722273 34556984 2231997 30217973 24802389 16141728 111673344

Ground
True
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Tabela A.7 — Métricas do conjunto Potsdam128_4 em porcentagem.

Backg. ImSurf Car  Building LowVeg Tree
Precision | 88.146 89.234 88.556 95.047  83.120 81.777
Recall | 58935 91.176 89.532 97.133  85.000 81.209
Accuracy | 97.558 93.996 99.564 97901 92993 94.631
F1-Score | 70.640 90.195 89.041 96.079  84.049 81.492
mMcc 70.953 85.879 88.821 94.656  79.569 78.352

Com isso, conclui-se que o modelo Potsdam128_4 garantiu melhores resultados ao
ser feito com uma quantidade de épocas maior que os modelos anteriores, além de ter uma
velocidade superior pela degradagdo das imagens e reducdo do tamanho dos tiles. Sem essas
modificacdes, o modelo Potsdam256_1 necessitaria de algo em torno de quatro vezes mais tempo
de processamento entre as épocas do que foi observado no Potsdam128_4. Pelo gréifico da fungdo
custo (Figura A.4) verifica-se que a tendéncia de evolucdao do modelo ainda ndo havia sido

atingida com 60 épocas, o que indica que mais épocas seriam necessdrias até sua estabilizagao.

Figura A.4 — Evolugdo da fung¢do custo Tanimoto with dual pelo nimero de épocas.
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Conclui-se que diversos conceitos relacionados a segmentacdo de edificacdes por deep
learning foram vistos com a execucao desses experimentos preliminares, e devido a complexidade
de mdédulos e processos, a execucdo do experimento com a rede ResUNet-a permitiu identificar
as dificuldades nos processos recorrentes em outras redes, e oferecera embasamento para as

proximas andlises que serdo realizadas.

O desempenho computacional demonstrou que, apesar da dimensao reduzida dos tiles
usados no estudo, as camadas de aprofundamento envolvidas em uma rede de deep learning
resultam em um alto custo de processamento e consequente alto uso de hardware. Para o
hardware utilizado, houve a necessidade de alteragdo do funcionamento da biblioteca MXNET
para realizar operagdes sequenciais, € nao paralelas, evitando exceder a memoria disponivel.

Desse modo, as tarefas executadas foram, consequentemente, mais lentas.
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O ajuste no tamanho do lote e dos tiles impactaram no desempenho computacional e,
consequentemente, no desempenho da segmentacdo semantica. Por permitir maior contexto para
a rede, o modelo com mais épocas, menor dimensao de tiles e maior batch resultou na melhor
segmentacao dentre as configuracdes analisadas. Dessa forma, as deficiéncias relacionadas ao
hardware disponivel sdo parcialmente superadas, ainda persistindo o aspecto critico do tempo
de execucdo dos processos. Cabe destacar que, essas andlises somente foram possiveis devido
a construcao de trés modelos de parametros baseados em trés conjuntos de dados distintos
executados no experimento preliminar. Nas andlises dos resultados da segmentag@o semantica de
edificacdes, verificou-se que o terceiro modelo resultou nas melhores métricas, com FI-Score de
96% na segmentacgao de edificacdes, com 60 épocas de treinamento e tempo de execugao de 4
dias. Portanto, apesar do maior tempo em treinamento, a rede atingiu resultados satisfatorios para
uma segmentacdo semantica de edificacdes, que este o objeto de interesse. Também tem-se que a
evolucdo do treinamento, analisando a fun¢ao custo, demostra que a rede nao havia alcangado sua
estabilizacdo, e necessitaria mais épocas para alcangar o maximo do aprendizado. Dessa forma,
aumentar o nimero de épocas traria maior tempo de operaciao, mas garantiria a estabiliza¢do da

funcgdo custo e do aprendizado em seu maior nivel.

A metodologia de treinamento e avaliagdo dos resultados aplicados nestes experimentos
correspondeu ao que € comumente visto em outros estudos, permitindo a comparagdo dos
resultados obtidos. Com isso, o estudo poderia ser reproduzido com outros datasets, no mesmo
ambiente python e com as bibliotecas requeridas para a realizagcdo dos processamentos realizados,
além de permitir a insercdo de diferentes composi¢oes de imagens e MDSn. Deste modo, este
estudo preliminar trouxe embasamento para a condu¢do da metodologia proposta e adotada neste
trabalho.
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APENDICE B — ALGORITMOS/CODIGOS

Neste anexo sdo apresentados os algoritmos desenvolvidos e utilizados neste estudo, na
linguagem Python. As bibliotecas necessdrias para a execugdo destes algoritmos estdo declaradas

no inicio de cada conjunto de cédigos.

import cv2

import numpy as np

import math

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog
import os

from tifffile import imsave, imread

root = tk.Tk ()
root.withdraw ()
img_path = filedialog.askopenfilenames (initialdir = "")

dsm_path = filedialog.askopenfilenames (initialdir = "")

def RGB_TO_HSI (img,dsm) :
#Conversao para o espaco 0-1

bgr = img.astype (np.float32) /255

#Importacao do MDSn
ndsm = dsm.astype (np.float32)

#Divisao da imagem
blue = bgr[:,:,0]
green = bgr[:,:,1]
red = bgr([:,:,2]

dsm_n = ndsm[:, :,0]

#Declaracao da dimensao das imagens (usando a dimensao do canal red)
hue = np.copy(red)

n = np.copy (red)

d = np.copy (red)

#Calculo da Intensidade

intensity = (red + blue + green)/3

#Calculo do Hue
for 1 in range (0, blue.shapel0]):
for 3 in range (0, blue.shape[l]):
d[i] [J] = (math.sqgrt((red[i][]j] - green[i][Jj])=**2 + ((red[i][]
] — blue[i][J])~(green[i][J] - bluel[i][]]))))
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if d[i][3] == 0
hueli] [J] = O
else:
n(i] [J] = ((1/2)x((red[1i]1[3J] - green[i][]]) + (red[i][]]
bluel[i] []1)))
huel[i][j] = (180/math.pi)+*math.acos(n[i]l[j]/d[i][3])

if bluel[i][]J] <= green[i][J]:
hue[i][]]1/360

hue[1][]]
else:
hue[i][j] = (360 — hue[i][3]) /360

#Conversao para o espaco 0-255
hue255 = huex255
intensity255 = intensity=*255

#Uniao dos canais na ordem hue, intensidade e MDSn

hsi = cv2.merge ([hue255, intensity255, dsm_n])

return hsi

#Importacao, leitura e gravacao das imagens
for file_img,file_dsm in zip(img_path,dsm_path) :
print (file_img)
print (file_dsm)
img = imread(file_img)
dsm = cv2.imread(file_dsm)
hsi = RGB_TO_HSTI (img, dsm)
dirname = ' ../2_Ortho_RGB’
name = file_img
hsi = hsi.astype (np.uint8)

imsave (os.path. join (dirname, name), hsi)

cv2.waitKey (0)
cv2.destroyAllWindows ()

Cddigo B.1 — Cédigo destinado a preparagao do dataset HInDSM.

import cv2

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog
import os

import numpy as np

from tifffile import imread

root = tk.Tk()
root.withdraw ()
img_path = filedialog.askopenfilenames (initialdir = "")

print (len (img_path))
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he, ic, dc = 0,0,0
for file in img_path:

print (file)

img = imread(file)

hidsm = img.astype (np.float32)

hue = hidsm([:, :,0]

intensity = hidsm[:, :,1]

dsm_n = hidsm[:, :, 2]

if file == img_path[0]:
h_total = np.copy (hue)
i_total = np.copy(intensity)
d_total = np.copy (dsm_n)

else:
h_total = np.concatenate((h_total,hue), axis=0)
i_total = np.concatenate((i_total, intensity), axis=0)
d_total = np.concatenate((d_total,dsm _n), axis=0)

hc_ac = np.mean (h_total

)
ic_ac = np.mean (i_total)
)

dc_ac = np.mean (d_total

5 print ("Media total hue %.15f, Media total intensidade %.15f, Media total

dsm %$.15f" % (hc_ac,ic_ac,dc_ac))

h_std

np.std(h_total)

i_std = np.std(i_total)

d_std

np.std(d_total)

print ("Desvio total hue %.15f, Desvio total intensidade %.15f, Desvio total

dsm %.15f" % (h_std, i_std, d_std))

Cadigo B.2 — Célculo dos parametros de normalizacao.

for p in net.collect_params () .values():

p.grad_req = ’"add’

Coédigo B.3 — Aplicacdo da funcdo de agregacdo de gradientes.

for p in net.collect_params () .values():

p.zero_grad()

Cdédigo B.4 — Aplicagdo da fungdo visando inicializar a lista de gradientes com o valor nulo.

for epoch in range (16): #Numero de epocas

train_loss = 0.

#Funcao custo definida em O

for imgs, masks in datagen: #Datagen possui 265 tiles de imagens e

mascaras
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#Dividindo o datagen em 44 partes
data_split = np.array_split (imgs, 44)
label_split = np.array_split (masks, 44)

for j in range (len(data_split)):

#Carregamento de cada parte do datagen dividido
img = nd.array(data_split[j],ctx)
mask = nd.array(label_split[j], ctx)

with autograd.record() :
ListOfPredictions = net (img) f#treinamento dos dados
loss = Loss (ListOfPredictions,mask) #calculo da funcao
custo

loss.backward () #computa o custo

trainer.step (batch_size) #avanca para a proxima parte do

treinamento

#zerar a lista de gradientes
for p in net.collect_params () .values() :

p.zero_grad()

Cédigo B.5 — Cédigo utilizado para a execugdo da agregacdo manual de gradientes.
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