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RESUMO

Deteccao de mudangas em videos e imagens diz respeito ao processo de separar os conteudos
de primeiro plano da cena observada, do inglés foreground, dos contetidos de segundo
plano, do inglés background. Bons métodos de deteccao de mudancas necessitam trabalhar
de forma rapida e precisa sob condig¢oes adversas intrinsecas, relacionadas a falhas dos
dispositivos de captura utilizados, e extrinsecas, relacionadas a alteragoes ambientais
de clima e luminosidade capazes de induzir processos de deteccao falso positivos e falso
negativos. Para superar tais desafios propoe-se, num primeiro momento, o mecanismo
denominado de atencao residual implicita, a ser avaliado pelas técnicas propostas de
detecgdo de mudancas em videos denominadas Rede Neural Convolucional Residual em
Cascata (CRCNN) e Rede Neural Convolucional em Cascata Multiescala (MCRCNN). Em
um segundo momento propde-se o mecanismo de atencao residual explicita, avaliado pelo
método proposto denominado de Rede Leve de Atencao Temporal (TITAN). Resultados
quantitativos produzidos pelas técnicas CRCNN e MCRCNN, calculados sobre a base de
dados de Detecgao de Mudangas 2014 (CD2014), indicaram ser vantajosa a utilizagdo do
mecanismo de atencao residual implicita, sendo a técnica MCRCNN superior & técnica
CRCNN e a demais técnicas em estado da arte, como RTSegNet e DeepBS. Resultados
quantitativos produzidos pela técnica TITAN, calculados sobre as bases de dados SZATAKI,
Onera, LEVIR-CD e SYSU-CD, demonstraram ser vantajosa a utilizacado de mecanismo
de atencao residual explicita. Para as mesmas bases de dados, a técnica TITAN também
superou técnicas em estado da arte como FLS e STANet e equiparou-se com técnicas
como DMINet e RSCDNet. Além disso, obteve resultados superiores ao de técnicas como
FgSegNet S, FgSegNet_ M, RtSegNet, MUNets, DeepBS, SEUNet3 e MCRCNN sobre a
base de videos CD2014, enquanto equiparou-se com técnicas como DMINet e FgSegNet_ v2,
considerando a base de dados PetrobrasROUTES. Para quadros de dimensao 690 x 520,
nos piores casos analisados, a técnica TITAN realizou 25, 8 x 10° menos operacoes de ponto
flutuante (FLOPS) e necessitou armazenar em memoria 3,04 x 10° menos pardmetros, em
comparacao com a técnica DMINet. Também conseguiu superar a taxa de processamento

de quadros por segundo (FPS) da técnica MU-Netl em 20 quadros.

Palavras-chave: Deteccao de Mudancas; Atencao Residual; Rede Neural Convolucional.



ABSTRACT

Video and image change detection relates to the process of decomposing an observed scene
into foreground and background contents. Good change detection methods need to work
in a fast and precise way under intrinsic adverse conditions, related to failures of the
used capture devices, and extrinsic ones, regarding to climate and luminosity environment
changes capable of inducing false positive and false negative detections. To overcomes
such challanges it is proposed, at first, a mechanism called implicit residual attention,
to be evaluated using the poposed techniques named Cascade Residual Convolutional
Neural Network (CRCNN) and Multiscale Cascade Residual Convolutional Neural Network
(MCRCNN). In a second momment, it is proposed a mechanism of explicit residual attention,
to be evaluated by the proposed method called LighTwelght Temporal Attention Network
(TITAN). Quantitative results produced by CRCNN and MCRCNN techniques, computed
over Change Detection 2014 dataset (CD2014), indicate that the implicit residual attention
mechanism usage was advantegeous, in that MCRCNN technique surpassed CRCNN and
other state-of-the-art techniques like RTSegNet and DeepBS. Quantitative results produced
by TITAN technique, concerning SZATAKI, Onera, LEVIR-CD, and SYSU-CD datasets,
shown that the explicit residual attention mechanism usage was advantegeous. For the
same datasets, the TITAN technique also surpassed other state-of-the-art techniques like
FLS and STANet, and was on par with techniques such as DMINet and RSCDNet. Besides,
it acchieved on par results with DMInet and FgSegNet v2 regarding PetrobrasROUTES
dataset. Considering frames of sizes 690 x 520, in the worst case scenarios, TITAN
technique executes 25.8 x 10% less floating point operations (FLOPs) and needed to store
3.04 x 105 less parameters into memmory in comparison agaist DMINet technique. It also

overcomed MU-Netl frames per second processing rate by 20 frames.

Keywords: Change Detection; Residual Attention; Convolutional Neural Network.
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1 Introducao

A deteccao de mudancgas em videos e imagens, também chamada de subtracao de
conteido de segundo plano, do inglés background, ou entao de detecgao de objetos que
se movem, € uma tarefa que consiste na identificacdo e destaque de regioes ocupadas por
pizels que sofreram alteragoes substanciais de intensidade, do inglés foreground, ao longo
de um intervalo de tempo transcorrido entre sucessivas observagoes realizadas. Diante
da definicao apresentada, nota-se que o problema em se detectar mudancas em videos
e imagens é algo extremamente abrangente, onde até mesmo pequenas interferéncias de
natureza deterministica ou nao, quando introduzidas durante os intervalos de observacao,
sao passiveis de induzir processos de deteccao falso positivos e falso negativos.

Interferéncias de carater deterministico relacionam-se com a baixa qualidade e
falta de ajuste correto dos dispositivos utilizados para captura das imagens. Elas podem
surgir na forma de ruidos, vide (BOVIK, 2000), gerados principalmente durante processos
de conversao analdgico-digital, na forma de oscilagoes eletronicas causadas por variacao
de temperatura ambiente, ou mesmo geradas por falhas de ajuste focal das lentes dos
dispositivos utilizados. Em contrapartida, condi¢goes adversas de carater nao deterministico
relacionam-se com fatores extrinsecos aos dispositivos utilizados, tais como (a) condigoes
climéticas de chuva, neblina, nevasca, (b) fenémenos 6ticos como reflexos, sombras, camu-
flagem e (c) dindmicas imprevisiveis de movimento, tais como movimentagao intermitente
ou aparente! dos contetidos de foreground e background. Além disso, h& que se conside-
rar problemas de ordem pratica como a inviabilidade de separar manualmente pizels de
foreground e background em imagens de dimensoes muito grandes.

Levando-se em consideracao as dificuldades apresentadas e a grande relevancia que
a deteccao de mudangas possui nos processos automaticos de tomada de decisao, mediante
interpretagdo de contetido visual, como monitoramento de trafego (LIU et al., 2017),
navegacao auténoma de veiculos (TARMIZI; AZIZ, 2018), rastreamento de objetos e pes-
soas (FANG et al., 2018), reconhecimento de agoes (SUDHAKARAN; ESCALERA; LANZ,
2020), vigilancia de ambientes (YANG; SU, 2018) e detecgao de anomalias (SULTANI;
CHEN; SHAH, 2018), diversos métodos tém sido propostos na tentativa de aumentar cada

Sensacao de movimentagao da cena causada por deslocamento repentino de caAmera.
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vez mais a acuracia de detecgao sem que o consumo de recursos computacionais, como
memoéria e processamento, sejam elevados. Nesse sentido o desenvolvimento de técnicas
para deteccao de mudancas em videos e imagens, principalmente ao longo das tltimas
décadas, tem seguido por duas principais vertentes de pesquisa, uma mais especialista e
outra mais generalista.

A vertente especialista concentra seus estudos no desenvolvimento de técnicas que
buscam por padroes indicativos de constancia (caracteristica muito presente nos pizels
de background) e inconstancia (caracteristica muito presente nos pizels de foreground) a
serem utilizados, de maneira explicita, durante os processos de identificacao das regioes
de mudanca. As técnicas especialistas sao capazes de lidar com diferentes propriedades
extraidas dos relacionamentos entre os pizels analisados, tais como (i) estatisticas para-
métricas, a exemplo dos trabalhos de Stauffer e Grimson (1999) e de KaewTraKulPong e
Bowden (2002), que utilizam misturas gaussianas para identificagdo de oscila¢oes temporais
de intensidades dos pizels monitorados, (ii) estatisticas ndo-paramétricas, onde Bevilac-
qua, Stefano e Lanza (2005) e também Lanza e Stefano (2011) tratam a deteccao de
mudancas em videos como processos estocasticos, cuja propriedade estacionaria quando
violada? ao longo do tempo permite inferir estados de mudancas, (iii) transformagoes
lineares de espago, como nos trabalhos de Dong e DeSouza (2011), de Javed et al. (2016) e
de Lu et al. (2019), onde técnicas baseadas em Analise de Componentes Principais, do
inglés Principal Component Analisys (PCA), sdo utilizadas para facilitar o processo de
deteccao de mudancas por meio da projecao das regides de foreground em subespacos
vetoriais gerados a partir de imagens de background, (iv) analise de texturas, onde Bilodeau,
Jodoin e Saunier (2013), St-Charles e Bilodeau (2014) e também St-Charles, Bilodeau e
Bergevin (2014) desenvolvem algoritmos capazes de utilizar Padroes Bindarios Locais, do
inglés Local Binary Patterns (LBP), no processo de deteccao de mudangas dos pizels e (v)
agrupamento por diferencia¢ao de caracteristicas (cor, brilho e LBP dos pizels), onde Kim
et al. (2005), Wu e Peng (2010) e também St-Charles, Bilodeau e Bergevin (2015) propoem
técnicas auto-organizaveis capazes de criar agrupamentos identificaveis de pizels (grupos
contendo pizels de background ou entdo foreground).

A vertente generalista se apoia em abordagens conexionistas de aprendizado, mais

especificamente redes neurais convolucionais (FUKUSHIMA, 1980) e (LECUN, 1989), do

Variagoes locais de intensidade de pizels muito intensas para serem julgadas apenas como ruido gerado
durante o processo de captura.
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inglés Convolution Neural Networks (CNNs), que por serem biologicamente inspiradas
no comportamento do sistema visual dos primatas, vide (HUBEL; WIESEL, 1968), tém
a habilidade de encontrar padroes de mudancas de maneira adaptativa, na forma de
estruturas hierarquicas complexas, por meio de processo heuristico de otimizacao de
parametros. A convergéncia do processo de treinamento de parametros das CNNs de
detecgdo de mudancas dependera de fatores como configuracao de arquitetura, quantidade
e diversidade de exemplos de foreground e background disponiveis.

Técnicas de natureza generalista comegam a ser desenvolvidas a partir dos estudos
de Braham e Droogenbroeck (2016), que utilizam uma arquitetura de CNN baseada na
rede LeNet-5, de LeCun (1989), para detectar mudangas em videos. As mudancgas sio
retornadas pela rede CNN treinada na forma de mapas locais de probabilidades, que
ap6s serem limiarizados, se tornam mascaras classificadoras de regides de foreground
(posi¢oes marcadas com valor um) e background (posi¢oes marcas com valor zero). Apesar
de demonstrar significativa superioridade em comparacdo com técnicas especialistas,
principalmente quando anotagoes precisas de foreground e background sao fornecidas para
treinamento, a técnica de Braham e Droogenbroeck (2016) deixa espago para melhorias
em termos de aumento da velocidade de execucao, capacidade adaptativa de aprendizado®,
acuracia de deteccao e diminuicao da quantidade de parametros.

Dentre as diversas estratégias generalistas propostas para tentar solucionar os
problemas apresentados pela técnica de Braham e Droogenbroeck (2016), como mostram
os levantamentos mais recentes de Bouwmans et al. (2019), de Mandal e Vipparthi (2021)
e de Zhao et al. (2022), levando-se em consideracao os métodos de melhor desempenho,
¢ possivel destacar ao menos cinco grupos de técnicas, sendo esses grupos compostos
pelas técnicas ditas (1) completamente convolucionais simples sem e com utilizagdo de
processamento multiestdgio (redes em cascata), como as propostas de Babaee, Dinh e
Rigoll (2018) e Wang, Luo e Jodoin (2017), respectivamente, pelas (2) técnicas de estrutura,
codificadora-decodificadora que utilizam camadas de subamostragem e dilatacao de filtros
de convolugao, como as propostas de Lim e Keles (2018) e Lim e Keles (2019), por (3)
CNNs codificadoras-decodificadores residuais, como as propostas por Rahmon et al. (2021)

e Lin et al. (2021), pelas (4) redes siamesas que nao utilizam mecanismos de atengao, como

Capacidade de aproveitamento de um mesmo modelo de CNN para varios contextos diferentes de mudangas
(por exemplo videos distintos) e também de produzir resultado precisos mesmo que poucas imagens de
treinamento sejam utilizadas.
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as propostas por Santana et al. (2019) e Wang et al. (2021) e (5) pelas redes siamesas que
utilizam mecanismos de atencao espacial e temporal, como as propostas por Chen e Shi
(2020b), Barkur et al. (2022) e Feng et al. (2023).

Apesar das estratégias de construgao e treinamento das técnicas generalistas solucio-
narem diversos problemas de ordem deterministica, nao-deterministica e de ordem pratica,
nota-se que essas solu¢des muitas vezes nao se coordenam entre si. Isso faz com que a
solucao proposta, para determinada instancia do problema de treinamento ou de detecgao
de mudancas, acabe gerando outros problemas em contrapartida. Nesse sentido, as técnicas
em (1) que nao utilizam multiestdgio representam solugdes de baixo custo computacional,
em termos de pouco gasto de memoria e rapido processamento, mas também falham em
capturar informacao contextual, aumentando as chances de detecgoes falso negativas ocor-
rerem. As técnicas de (2) tém uma capacidade natural, proporcionada por sua estrutura
composta por camadas de subamostragem, muito maior de extrair informacao contextual,
porém apresentam-se como solugoes de maior custo computacional, principalmente no que
diz respeito ao maior gasto de memoria para armazenamento da estrutura de parame-
tros. Além disso, as chances de detecgbes falso positivas e especializagao exagerada de
treinamento, do inglés overfitting, aumentam. Enquanto os métodos em (3) conseguem
minimizar os efeitos nocivos da grande quantidade de pardmetros das técnicas em (2), eles
nao conseguem solucionar totalmente os problemas de detecgoes falso positivas. As redes
em (4) e (5) apresentam-se como solugoes mais adaptativas em comparagao com (1) a
(3), apresentando menos problemas de overfitting. Elas também utilizam uma estratégia
de compartilhamento de camadas como alternativa ao problema de gasto de memoria.
Apesar disso, essas redes sofrem com um alto custo de processamento computacional, pois
a reducao de camadas implica na duplicacao da quantidade de execugoes das operacoes de
convolugao durante os processos de deteccao de mudancas.

Reconhecendo as limitacoes ainda existentes, mesmo nas técnicas convolucionais
de deteccao de mudancas em videos e imagens, o principal objetivo desse trabalho é
desenvolver uma nova técnica generalista, nos moldes de métodos pertencentes a (5),
que satisfaga demandas ainda existentes nas técnicas de (1) a (5), tais como redugao da
quantidade de parametros e otimizacao de mecanismos de atengao e processamento de
imagens.

As principais contribuigoes desse trabalho incluem:
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e Modelagem computacional de mecanismo implicito de pré-atencao espacial, com

base em (POSNER, 1980);

e Modelagem computacional de mecanismo explicito de pré-atengao espacial e temporal

seletivas, com base em (LABERGE; BROWN, 1989);

e Criacao de um novo método de deteccao de mudancas de duplo estdgio denomi-

nado Rede Neural Convolucional Residual em Cascata, do inglés Cascade Residual

Convolutional Neural Network (CRCNN);

e Rede Neural Convolucional Residual em Cascata Multiescala, do inglés Multiscale

Cascade Residual Convolutional Neural Network (MCRCNN);

e Criacao de um novo método de deteccao de mudancas conexionista de estagio tinico
TITAN denominado Rede Leve de Atenc¢ao Temporal, do inglés ligh Twelght Temporal
Attention Network (TITAN).

1.1 Organizacao do Trabalho
O trabalho subdivide-se em:

Capitulo 1: Apresenta uma breve introdugao que define e contextualiza os principais
desafios da atividade de deteccao de mudancas em videos e imagens. Além disso,
¢ tragcado um panorama geral sobre as principais linhas de pesquisa, baseadas ou
nao em aprendizado de maquina, que oferecem solucoes em estado da arte para tais

desafios. Ao final apresentam-se as principais contribui¢oes de nossa pesquisa;

Capitulo 2: Apresenta os fundamentos tedricos basicos necessarios para se compreender
o contexto de atuacao das técnicas baseadas em aprendizado profundo de redes
neurais convolucionais na resolucao do problema de deteccao de mudancas em videos

e imagens;

Capitulo 3: Apresenta a proposta de desenvolvimento de um método eficiente de deteccao

de mudancgas capaz de atuar de maneira 6tima tanto em videos quanto em imagens.

Capitulo 4: Apresenta os recursos de hardware, software e bases de dados utilizados no

desenvolvimento e avaliacdo de nossa pesquisa;
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Capitulo 5: Apresenta, compara e discute os resultados quantitativos e qualitativos

obtidos pelos métodos CRCNN, MCRCNN e TITAN propostos;

Capitulo 6: Apresenta as conclusdes mediante analise dos resultados obtidos. Destacam-
se as contribuigoes das técnicas propostas, além de serem sugeridas algumas dire¢oes

futuras de continuidade dessa pesquisa.



1
2

2 Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo sao apresentadas as bases tedricas necessarias para compreensao dos
principais mecanismos computacionais utilizados no desenvolvimento de métodos baseados
em aprendizado profundo de CNNs no contexto de deteccao de mudangas em videos e

imagens.

2.1 Deteccao de Mudancas em Videos e Imagens

Para entender melhor o funcionamento do processo automaéatico de deteccao de
mudancas em videos e imagens ¢ necessario que sejam caracterizados alguns de seus
elementos centrais, sendo eles a imagem digital, video, modelagem de contetido de segundo

plano, do inglés background e destaque de contetido de primeiro plano foreground.

2.1.1 Imagem Digital

Como apontado por Jain (1989) e por Gonzalez e Woods (2006), a imagem digital
¢ um modelo matematico capaz de representar discretamente a intensidade luminosa
capturada de determinada cena do ambiente real por dispositivo sensivel ao espectro de
luz. As intensidades luminosas sao digitalmente representadas por elementos pictograficos,
do inglés pizels, que matematicamente podem ser expressos na forma de f(z,y,c), onde o
par ordenado (z,y) indica respectivamente as posigoes coluna e linha no dominio espacial
do plano cartesiano ao qual o pizel pertence e o parametro ¢ indica a localizagao do pizel
no dominio de cores, onde nas imagens monocromaticas' ¢ = 1, nas imagens coloridas
baseadas nas cores primdrias? ¢ = 3 e nas imagens geradas para representar informacao

além do espectro de luz visivel, como profundidade e calor, ¢ > 3.

2.1.2 Video

Enquanto uma imagem digital compreende um conjunto espacialmente organizado

de pizels, um video compreende um conjunto de imagens ordenadas no eixo temporal. Em

Imagens de tnica tonalidade, também conhecidas por imagens em tons de cinza.
Imagens formadas a partir da combinagdo entre as cores primdrias vermelho, verde e azul (RGB).
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outras palavras, um video pode ser definido como um conjunto V' = {I, I,, I, - , I+, },
composto por n imagens [ coletadas sequencialmente durante um intervalo de tempo
T = {t1,ts,t3, - ,t,}. Em geral, especialmente nos dispositivos de captura mais modernos,
t, representa pequenas fracoes de tempo, da ordem de 1/30 segundos. A Figura 1 ilustra
um conjunto de trés imagens dispostas de maneira ordenada (da esquerda para direita) no

eixo temporal, onde fica caracterizado o deslocamento de um objeto de foreground.

Figura 1 — Exemplo de trecho de video.

Fonte: Imagens retiradas da base de dados de Wang et al. (2014).

2.1.3 Modelagem de Contelido de Segundo Plano

Dado um video V', definido na Subsecao 2.1.2, seu contetido de segundo plano, do
inglés background, é representado por uma imagem I, cujas intensidades de seus pixels,
idealmente, nao variam ao longo de um intervalo de tempo 7. Estimar corretamente tal
modelo é uma tarefa bastante desafiadora, tendo em vista o carater nao deterministico
que estas variagoes de intensidade possuem.

Como alternativa para geragao de imagens de background para as técnicas que delas
necessitarao, futuramente abordadas na Secao 2.3, tem-se o método proposto por Babaee,
Dinh e Rigoll (2018), que por sua vez combina as técnicas Segmentador de Sensibilidade
Autobalanceavel, do inglés Self-Balanced SENsitivity SEgmenter (SUBSENSE), de (ST-
CHARLES; BILODEAU; BERGEVIN, 2014), com Tensor de Fluxo, do inglés Flux Tensor,
criada por Wang et al. (2014), para gerar I, como mostra Figura 2.

A técnica SUBSENSE, que por sua vez é uma técnica de natureza especialista
usada para deteccao de mudancas em videos, nesse contexto serve para gerar mascaras

de foreground auxiliares que serdo utilizadas para geracao de uma biblioteca de pizels
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Figura 2 — Algoritmo de geracdo do modelo de background utilizado na rede DeepBS.

SUBSEMNSE

Mascara de

" Foreground

Video de Entrada
t
Background Imagem de
3 - — Robusto Background no
L2 I * ‘ Tempo (t)
I

Mascara de
- Foreground

Fluxo de Tensor

Fonte: Traduzida de Babaee, Dinh e Rigoll (2018, p. 639).

de background. A técnica Tensor de Fluxo, por ser capaz de segmentar os pizels com
base na informacao de deslocamento temporal, é utilizada para corrigir eventuais erros de

armazenamento existentes nessa biblioteca.

2.1.4 Destaque de Contetido de Primeiro Plano

Define-se como contetido de primeiro plano de uma imagem, do inglés foreground,
toda a porcao da imagem I;, € V que difere do conteido de background por uma margem
relativamente grande, denominada limiar de diferenca L. Em outras palavras, o contetido
de foreground acaba sobrepondo-se ao contetido de background da imagem. Uma das

formas mais usuais de se destacar as regides de foreground é por meio da Equagao (1),

2557 se H Itn(xay) - [b(xay) H > L
In(z,y) = (1)
0, caso contrario,

onde [, representa a imagem de mascara de foreground, onde os rétulos brancos indicam
as posigoes (z,y) dos pizels pertencentes a I, que de fato mudaram e os rétulos em preto
correspondem as regides que nao mudaram, como mostra a Figura 3.

A Figura 3 também ilustra os principais problemas que as mascara de foreground
podem apresentar, sendo que os retangulos em amarelo evidenciam detecgoes falso positivas
(FPs), enquanto que os retangulos em vermelho indicam as detecgoes falso negativas (FNs).

As regides FPs sao relativas aos pizels de background incorretamente detectados como
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Figura 3 — Exemplo de méscara de foreground corrompida.

Fonte: Imagem rotulada retirada de Wang et al. (2014) e adaptada.

pertencentes a regiao de foreground da imagem I,, e as regides FNs relacionam-se com os
pizels de foreground incorretamente classificados como sendo de background.
As formas mais comuns utilizadas para se medir a qualidade de uma méscara de fo-

reground, em termos de suas quantidades de FNs e FPs, sdo dadas pelas Equagdes (2) a (5),

TP

Precisio = ——— 2

FOESA0 = Tp TEp )
TP

R fo= —— 3

VOt = Tp T EN )

Revocacao x Precisao

Medida-F = 2 x ~ PP
Revocagao + Precisao

FN + FP
PWC = 1
WE =100 X S5 P T FN T TN (5)

onde TP indica a quantidade de verdadeiros positivos (pizels de foreground corretamente

classificados), TN a quantidade de verdadeiros negativos (pizels de background corretamente
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classificados) e PWC, do inglés Percentage of Wrong Classification, indica a porcentagem

de erros de classificacao.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

A construgao das primeiras Redes Neurais Convolucionais foi, em grande parte,
baseada nos trabalhos de Hubel e Wiesel (1962) e de Hubel e Wiesel (1968), que na época
tentavam explicar melhor o comportamento do sistema visual dos vertebrados. Nos estudos
de Hubel e Wiesel (1962), envolvendo anélise do comportamento do sistema visual de
gatos, em se tratando mais especificamente do campo receptivo®.

Posteriormente Hubel e Wiesel (1968) estendem seus estudos na dire¢do de compre-
ender melhor o comportamento do sistema visual cognitivo dos primatas, fazendo duas
grandes descobertas. A primeira diz respeito a encontrar um terceiro tipo de campo
receptivo, denominado campo receptivo hipercomplexo, formado por células corticais hiper-
complexas. Estas células demonstraram maior capacidade de assimilacao de caracteristicas
ainda mais complexas que suas células predecessoras simples e complexas. A segunda
descoberta foi a organizacao hierarquica das células que compdem o sistema visual dos
primatas na forma de camadas. Sendo que, do sentido de mais baixa ordem (regides
dos génglios de retina) para mais alta ordem (regiao do cértex visual), encontram-se as
células ganglionares de retina, células simples, complexas, hipercomplexas inferiores e

hipercomplexas superiores.

2.2.1 Modelagem Computacional

Na tentativa de melhor compreender o modelo biologico proposto por Hubel e Wiesel
(1968), Fukushima (1980) propoe a construcao do neocognitron, um dos primeiros modelos
de rede neural capazes de traduzir um estimulo visual, capturado por um dispositivo
fotorreceptor, em padroes de ativacoes artificiais. Como mostra a Figura 4 o neocognitron
possui sete camadas, sendo as cinco primeiras inspiradas exatamente no modelo biol6gico
proposto por Hubel e Wiesel (1968) onde, da mais baixa ordem hierarquica Ug até

a mais alta ordem Ugg, considerando também as camadas Ugz e Ugg, representam-

Campo receptivo, como definido por (HUBEL; WIESEL, 1962), é a regido da retina (também chamada de
campo visual) composta por células que ao serem estimuladas podem ativar.
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se respectivamente as células hipercomplexas superiores especialistas e células avés?.
No interior de cada camada Ug e Ug estao representadas, na forma de retangulos,
agrupamentos de células simples e complexas (hipercomplexas a partir da camada Ugs).
Cada plano bidimensional k recebe conexoes aferentes da regiao eliptica demarcada na
camada predecessora. Esse mecanismo faz com que o campo receptivo da rede tenda a

aumentar progressivamente no sentido de Ug a Ugs.

Figura 4 — Diagrama de interconexées de camadas no modelo neocognitron.

Fonte: Retirada de Fukushima (1980, p. 195).

Apesar de Fukushima (1980) ter contribuido muito com a construcio das redes
neurais artificiais profundas, elas s6 ganharam notoriedade a partir dos trabalhos de LeCun
(1989) e de LeCun et al. (1990). Dentre véarias metodologias estudadas por LeCun
(1989), a mais eficiente encontrada acabou sendo aquela que combina processamento
espacial convolucional, compartilhamento de pesos e treinamento supervisionado utilizando
otimizacao por retropropagacao de erro, do inglés backpropagation. No trabalho de LeCun
et al. (1990) fica demonstrada a grande efetividade de uma CNN de cinco camadas treinada,

para reconhecer caracteres numéricos em imagens de envelopes postais.

De acordo com Gross, Rocha-Miranda e Bender (1972), as células avds estariam localizadas na regido do
l6bulo temporal inferior do cérebro.
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2.2.2 Processo de Convolucao

As redes CNNs, nos moldes propostos por LeCun et al. (1990), tentam simular o
comportamento das células do cortex visual por meio de estruturas denominadas filtros de
convolugao. Essas estruturas se apresentam na forma de matrizes bidimensionais e sao
responsaveis pela tarefa de extragdo local de caracteristicas. A Figura 5 ilustra o processo
de aplicagao de um filtro k, de dimensoes 3 x 3, sobre um determinado plano I, sendo que
esta aplicacao segue uma orientagao espacial, neste caso indicada pelas setas na cor preta.
Na Figura 5 a regiao em azul r representa o campo receptivo do filtro, as hastes na cor
verde representam operagoes de multiplicagao ponto a ponto entre os elementos de k e r e

a regiao f, na cor ciano, representa o resultado da soma destes produtos.

Figura 5 — Representacao grafica da aplicacdo de uma convolugao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante observar que, na primeira camada da rede CNN, o plano [ representara
a imagem digital. No entanto, nas camadas subsequentes, I representara os mapas de

caracteristicas.

2.2.3 Ativacdo de Camadas

Para tentar simular da melhor forma possivel o processo bioldgico de aprendizado a
rede neural convolucional artificial utiliza também fungoes de ativagdo nao lineares. Elas
servem de artificio matematico para que a rede consiga aprender padroes mais complexos

na medida em que mais camadas vao sendo adicionadas em sua estrutura.
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Dentre as fungdes mais utilizadas estao a sigmoide, vide (HAN; MORAGA, 1995),
tangente hiperbdlica, vide (SHERVATOV et al., 2013) e retificacao linear, do inglés Rectified
Linear Unit (ReLU), vide (NAIR; HINTON, 2010), respectivamente representadas pelas
Equagoes de (6) a (8),

sigle) = (6
tanh(z) = Zi:—z_i’ (7)
ReLU(z) = max(0,x), (8)

sendo que a fungdo maz(0, -) retorna apenas valores positivos ou iguais a 0.

2.2.4 Mecanismos de Subamostragem de Caracteristicas

Uma forma muito utilizada para reduzir o tamanho das dimensoées dos mapas de
caracteristicas da rede CNN ¢ a introducao de camadas de subamostragem, do inglés sub-

sampling, entre as camadas de convolucao da CNN.

Figura 6 — Representacao grafica das operagoes de agregacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Camadas de subamostragem realizam um tipo especial de operacao® nao convolutiva
de agregacao de caracteristicas locais, do inglés pooling, é aplicada sobre os mapas de
caracteristicas da rede. As técnicas de subamostragem mais utilizadas sdo a agregacao por
méximos locais, do inglés mazimum pooling (max pool) e a agregacao por média local, do
inglés average pooling (avg pool). A Figura 6 ilustra o funcionamento de ambas operagoes,
sendo mostrada em vermelho a operagao max pool e em azul a avg pool.

Dentre as vantagens de se utilizar camadas de subamostragem de caracteristicas
estao a reducao do esfor¢o computacional nos processos de convolucao, devido a reducao
das dimensoes dos mapas de caracteristicas, e o aumento do campo receptivo da rede
convolucional, sendo esse aumento fundamental para que a rede consiga melhorar a

capacidade de extragdo de padroes mediante contextualizacao.

2.2.5 Processo de Convolucdo Espacial Dilatada

Como observado por Chen et al. (2017), a introdugdo de muitas camadas de pooling
nas redes de convolucao acaba por reduzir a resolugao espacial dos mapas de caracteristicas
e impactar negativamente nos processos de classificacoes densas®. Em virtude desse
problema, Chen et al. (2017) propoem que sejam substituidas as tltimas camadas de
pooling das redes de classificagdes densas por filtros dilatados, provenientes de Holschneider
et al. (1990).

Tomando-se como exemplo um caso unidimensional, para um dado elemento ¢ de
um sinal de entrada = de comprimento n, o processo de convolugao de x[i| por um filtro k
¢ dado pela Equagao (9) onde:

n

ylil =>_ali+r-cJkld], (9)

c=1

sendo que r corresponde a taxa de dilatacao utilizada. Para r = 1, tem-se um processo de
convolugao unidimensional padrao.

Como mostra a Figura 7 a aplicacdo da convolucao dilatada ¢ feita na imagem em
sua dimensao original, eliminando a necessidade de ter que redimensiona-la ou entao de

ter que redimensionar seu correspondente mapa de caracteristicas. Além disso, a Figura 7

As operacoes de pooling s@o em grande parte inspiradas no comportamento das células complexas do
cértex visual, vide Subsecao 2.2.1.

Classificacdes ponto-a-ponto realizadas por intermédio da extracdo de caracteristicas espacialmente
afastadas porém correlacionadas.
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Figura 7 — Comparacao entre as aplicagdo espacial de convolugao padrao e dilatada.

redugéo espacial convolucdo ampliacdo espacial
passo =2 n=7 passo =2

lllll > —
# - -
convolugao dilatada -'5 - z
n=7
r=2 -
passo =1

Fonte: Traduzida de Chen et al. (2017, p. 837).

Linha superior: extracdo de caracteristicas utilizando convolucdo padrao. Linha inferior:
extracio de caracteristicas utilizando convolugio dilatada com taxa r = 2.

mostra que o resultado produzido pela aplicacao da convolucao dilatada sobre a imagem

nao redimensionada nao teve falhas de preenchimento espacial.

2.2.6 Aprendizado Profundo Residual

Juntamente com o aumento da compreensao do funcionamento das redes CNNs,
como discutido nas Subsecoes 2.2.1 a 2.2.5, além do aumento da capacidade de pro-
cessamento computacional, principalmente apds o desenvolvimento das arquiteturas de
processamento grafico de proposito geral, do inglés General Purpose Graphical Processing
Units (GPGPUs), surge uma nova vertente de estudos que explora o uso do aprendizado
profundo em redes CNNs. Neste sentido trabalhos notaveis na area de visdo computaci-
onal, como as redes AlexNet ¢ VGGs de Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) e Liu e
Deng (2015), respectivamente, conseguem demonstrar o grande potencial do aprendizado
profundo de maquinas em tarefas relacionadas a classificacdo de imagens, ao menos nesse
primeiro momento.

No entanto, de maneira contraintuitiva, He et al. (2016) observam que nem sempre

aumentar a profundidade (nimero de camadas) das CNNs gera um impacto positivo. Em
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seus estudos He et al. (2016) notam que aumentar muito a quantidade de camadas de
convolugao pode gerar um problema de saturacao de aprendizado. Desta maneira, apos
o treinamento atingir um estagio saturado, a acurdcia da rede tenderia a degradar-se
rapidamente.

Sendo tal fendmeno observado nos resultados de acuracia de treinamento’, He et
al. (2016) notam que o problema nao teria relagdo com overfitting, mas com a dificuldade
da rede CNN em continuar assimilando novos padroes aqueles ja aprendidos em etapas
anteriores. Para tentar solucionar esse problema, He et al. (2016) sugerem o paradigma de

aprendizado residual profundo.

Figura 8 — Representagao Grafica do Aprendizado Residual.
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Fonte: Adaptada de He et al. (2016, p. 771).

Como mostra a Figura 8, para He et al. (2016), durante o aprendizado de uma
rede CNN profunda, assim como as camadas convolucionais poderiam hipoteticamente
aproximar-se (de maneira assintética) de fungoes nao lineares complexas (representadas
por H(w)), elas também poderiam aproximar-se de fungoes residuais F(a) = H(a) — a.
Utilizando essa simples reformulagao, He et al. (2016) demonstram que o problema
de degradacao do aprendizado das CNNs profundas pode ser corrigido por meio de
mapeamentos de identidade. Dessa forma, sempre que o aprendizado das camadas
pertencentes a um bloco residual estagnar havera a possibilidade do fluxo de informagao
ser propagado pelas suas conexoes identidades, como mostra a Figura 8. Isso faria com

que o processo de corregao de erros (desencadeado por mecanismos de backpropagation)

7 Acuricia medida sobre as mesmas amostras utilizadas no treinamento da rede CNN.
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evitasse buscar por solu¢oes subdtimas para as camadas de mais baixo nivel hierdrquico

ao tentar encontrar solugoes 6timas para as camadas de mais alto nivel hierarquico.

2.3  Trabalhos Correlatos

Ao longo dessa secao apresentam-se as principais técnicas baseadas em CNNs
profundas de detec¢do de mudancgas em videos e imagens utilizadas como referéncias para
o desenvolvimento dessa tese. Nas Subsecoes 2.3.1 e 2.3.2 sdao abordadas as técnicas
completamente convolucionais simples e de multiestagio. As Subsegoes 2.3.3 e 2.3.4 tratam
das técnicas de estrutura codificadora-decodificadora multiescala. Posteriormente, na
Subsecao 2.3.5, sdo abordadas as redes siamesas de segmentacao em formato de U. As
Subsegoes 2.3.6 e 2.3.7 abordam redes convolucionais residuais. A se¢ao 2.3.8 aborda
técnica siamesa que utiliza aprendizagem de métrica. As se¢oes que vao de 2.3.9 a 2.3.11
apresentam técnicas siamesas que utilizam mecanismos de atencao espacial e temporal

para auxiliar na tarefa de deteccdo de mudangas em imagens.

2.3.1 Rede Neural de Segmentacdo Profunda de Background

A técnica DeepBS proposta por Babaee, Dinh e Rigoll (2018) é um método para
deteccao de mudangas em videos que utiliza como base dois elementos, uma tinica CNN e
um modelo de background, sendo que o background é gerado a partir de uma sequéncia de
imagens consecutivas coletadas de determinado trecho do video analisado, como explicado
na Subsec¢ao 2.1.3.

O treinamento da técnica DeepBS utiliza metodologia de extracao de fragmentos,
do inglés patches, sendo esses fragmentos pertencentes a ambas as imagens alvo de detecgao
e de background concatenados na dimensao de canais antes de serem processados pela
técnica, como mostra Figura 9. Nesta fase a rede CNN aprende a reproduzir, em sua
camada de saida, imagens contendo valores reais de probabilidade, valores pertencentes ao
intervalo [0,1]. A etapa de inferéncia das regides de mudangas segue o mesmo fluxo de
processamento mostrado pela Figura 9, sendo acrescido o passo de limiarizacao do mapa

de probabilidades produzido pela técnica e removido o passo de propagacao de erro.
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Figura 9 — Arquitetura da rede DeepBS.
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Fonte: Traduzida de Babaee, Dinh e Rigoll (2018, p. 639).

2.3.2 Rede Neural Convolucional Multiestagio

No trabalho proposto por Wang, Luo e Jodoin (2017), é desenvolvido um sistema de
rotulacao automatica para regides de mudancas em videos, cujo nicleo central é uma CNN
de detecgdo de mudancas, denominada Cascade, que engloba estratégias de processamento

multiescala e multiestagio.

Processamento Multiescala

Observando a dificuldade das redes CNNs em lidar com a segmentacao de regides de
mudanca que excedem os limites espaciais de seus campos receptivos, vide Subsegoes 2.2
e 2.2.1, devido a falta de informagao contextual, Wang, Luo e Jodoin (2017) propoe que as
imagens alvo da deteccao de mudancas sejam reduzidas de tamanho, dimensoes espaciais,
antes de passarem pelo método CNN. Nesse processo, dada uma imagem de entrada I,
geram-se duas novas imagens [ e I, cujas dimensoes correspondem respectivamente a
50% e 75% do tamanho original de I. Como ilustra a Figura 10, apds serem processadas
pela mesma CNN e terem sido gerados seus respectivas mapas de probabilidades Oy, O
e O, redimensionam-se espacialmente os mapas O, e O,, utilizando como referéncia a
dimensao de O e gera-se um unico mapa de saida O, resultante da média ponderada

calculada entre O, Oy e O.
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Figura 10 — Diagrama da rede CNN simples estendida para sua versdo multiescala.
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Fonte: Adaptada de Wang, Luo e Jodoin (2017, p. 69).

Processamento Multiestagio

Tendo em vista que ambas as CNNs, simples e até mesmo multiescala, processam
cada pirel de maneira independente, a qualidade da segmentacao fica condicionada a

extracao de informacao local, referente a fragmento de imagem processado.

Figura 11 — Diagrama da rede em cascata de dois estagios.

Fonte: Retirada de Wang, Luo e Jodoin (2017, p. 70).

Essa caracteristica de aprendizado acaba gerando falsos positivos e até mesmo
falsos negativos isolados na mascara de foreground gerada pela técnica. Para lidar com

esse problema de incoeréncia espacial Wang, Luo e Jodoin (2017) propoem uma versao
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multiestagio do método abordado na Subsecao 2.3.2. Como mostra a Figura 11, a
abordagem multiestagio utiliza duas redes convolucionais CNIN 1 e CNN 2 treinadas
separadamente em dois estagios, sendo que no primeiro estagio a CNN 1 ¢é utilizada para
gerar uma primeira versao do mapa de probabilidades do detector, que por sua vez, apds

ser concatenado a imagem alvo da detecgdo, devera ser refinado pela CNN 2.

2.3.3 Redes Neurais Codificadoras-Decodificadoras Multiescala

Nesse trabalho Lim e Keles (2018) propoem alternativas mais eficiente para lidar
com o problema de incoeréncia espacial, exibido nas técnicas DeepBS e Cascade, que envolve
principalmente a utilizagdo de redes codificadoras-decodificadoras para processamento
multiescala e de estdgio tnico. As alternativas de Lim e Keles (2018) para o problema de
deteccao de mudancas em videos sao as técnicas denominadas FgSegNet M e FgSegNet S,
cujas arquiteturas sao apresentadas em maiores detalhes nas Subsecoes 2.3.3 e 2.3.3,

respectivamente.

Rede de Multiplas Entradas

Figura 12 — Arquitetura da rede FgSegNet_ M.

—
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Fonte: Retirada de Lim e Keles (2018, p. 258).

Como mostra a Figura 12, a arquitetura da rede FgSegNet M é composta por
um médulo CNN codificador® compartilhado, que recebe como entrada trés imagens no
dominio de cores RGB. A primeira delas é a imagem alvo da detecgao de mudangas em seu

tamanho original, a segunda e a terceira sao versoes redimensionadas desta imagem, que

Lim e Keles (2018) utilizam a rede VGG-16 de Liu e Deng (2015) como médulo codificador.
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correspondem respectivamente a imagens com 1/2 e 1/4 do tamanho da imagem original.
Apds serem gerados os mapas de projecao de caracteristicas Iy, Iy e Fj, para cada uma
das imagens de entrada da rede CNN, F}, e F3 sao redimensionados e concatenados com
F, formando o conjunto F' de mapas. F é entdo submetido ao médulo? de Rede Neural
Convolucional Transposto, do inglés Transposed Convolutional Neural Network (TCNN) de
decodificacdo, que por sua vez, é responsavel por gerar o mapa de probabilidades. Assim
como nas redes anteriormente abordadas nas Secoes 2.3.1 e 2.3.2, apos limiarizacao do

mapa de probabilidades gera-se a mascara de foreground.

Rede de Unica Entrada

A rede FgSegNet_ S foi construida com o propdsito de ser uma alternativa simplifi-
cada da rede FgSegNet_ M. Sendo assim, a rede FgSegNet_ S necessita apenas da imagem
em escala original, sendo que as caracteristicas multiescala sao extraidas pelo Modulo de

Agrupamento de Caracteristicas, do inglés Feature Pooling Module (FPM).

Figura 13 — Diagrama do Médulo FPM da Rede FgSegNet_ S.
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Fonte: Adaptada de Lim e Keles (2018, p. 258).

A principal finalidade do médulo FPM, ilustrado pela Figura 13, é aumentar

a capacidade da rede CNN codificadora de extrair padroes locais mais complexos por

9 Rede VGG-16 pré-treinada acoplada ao modelo em ordem reversa.
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meio da simulacdo do aumento da resolucao'® dos filtros de convolucao, como explica a
Subsecao 2.2.5. Dessa forma a utilizacio de filtros convolucionais dilatados nas taxas 4,
8 e 16, como mostra a Figura 13, simula a aplicagdo de convolugoes de tamanho 7 x 7,
11 x 11 e 19 x 19, respectivamente, sobre os mapas de caracteristicas resultantes da rede
codificadora. Nota-se que tal estratégia acaba sendo menos onerosa em comparagao com
as redes DeepBS, Cascade e FgSegNet M.

Terminado o processo de dilatacao de caracteristicas, o modulo FPM entra em
seu estagio final de execugao, onde os mapas de caracteristicas deverao ser concatenados
e normalizados em lote, do inglés Batch Normalization (BN), segundo a aplicagao da
técnica desenvolvida por Toffe e Szegedy (2015), e espacialmente regularizados por meio
de Anulagao Espacial de Ativagao, do inglés Spatial Dropout (SD), segundo a técnica
desenvolvida por Tompson et al. (2015).

2.3.4 Rede Neural Autocodificadora Multiescala Versao 2

A rede convolucional FgSegNet_ v2, criada por Lim e Keles (2019), surge a partir de
melhorias feitas na rede FgSegNet S, vide Subsecao 2.3.3. Como ilustrado pela Figura 14,
a arquitetura da rede FgSegNet v2 possui duas principais diferencas em relacao a sua

rede predecessora.

Figura 14 — Arquitetura da rede FgSegNet_ v2.
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Fonte: Adaptada de Lim e Keles (2019, p. 3).

10 Sob os campos receptivos sdo aplicadas taxas de dilatacio que simulam o efeito de aumentar a dimenséo
dos mapas de caracteristicas.
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A primeira diferenca diz respeito a reestruturagdo do mecanismo de codificacao e
decodificacao da rede FgSegNet S, onde o médulo de decodificagao TCNN ¢é substituido
por apenas trés camadas de convolugao e o mecanismo de autocodificacao da rede passa
a ser mediado por dois moédulos de pré-processamento denominados Aglomerador de
Médias Global, do inglés Global Average Pooling (GAP), desenvolvido por Lin, Chen e Yan
(2013) e Normalizador de Instancias, do inglés Instance Normalization (IN), desenvolvido

por Ulyanov, Vedaldi e Lempitsky (2016).

Figura 15 — Diagrama do Mdédulo M_ FPM da Rede FgSegNet_ v2.
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Fonte: Adaptada de Lim e Keles (2019, p. 3).

A segunda diferenca observavel na rede FgSegNet v2 diz respeito a utilizagao do
novo modulo de processamento multiescala M__FPM, como mostra a Figura 15. Nesse
novo modulo os mapas F' de caracteristicas da metade codificadora da rede FgSegNet v2
passam a ser processados de maneira estratificada. Dessa maneira cada nova convolugao
dilatada ¢é responsavel por acrescentar mais informacao de contexto espacial sobre a pilha
de mapas de caracteristicas resultante da concatenacao incremental feita entre mapas

anteriormente processados.
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2.3.5 Redes Neurais Semanticas U

Em (SANTANA et al., 2019) os autores desenvolvem as redes convolucionais
codificadoras-decodificadoras de detec¢gao de mudancas em videos denominadas redes de
segmentacao semantica em forma de U, do inglés Semantic U-Nets (SEUNets), onde o
mecanismo de aprendizado relacional divide-se em duas etapas sendo elas (i) diferenciacdo
inter-ramificagoes codificadas e (ii) agregacao desses valores residuais produzidos as corres-

pondentes camadas de decodificacao das redes.

Figura 16 — Representagdo Grafica da Rede SEUNet1.
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Fonte: Traduzida de Santana et al. (2019, p. 47).

Como mostra a Figura 16, na arquitetura SEUNet1 os mapas de caracteristicas
das camadas de codificacdo, pertencentes a ramificagoes de foreground e background,
sdo subtraidos entre si durante a execugao da etapa (i). Durante a execucgao da etapa
(ii), representada pelos retdngulos amarelos de nome Concat na Figura 16, os mapas de
caracteristicas produzidos pelas subtragoes sdo entao concatenados, na dimensao de canais,
aos mapas de caracteristicas decodificadas de mesmo nivel hierarquico. Ainda de acordo
com a Figura 16, observa-se que o processo de decodificacao da rede SEUNetl comeca a
ser aplicado sobre o resultado da subtracao calculada entre os mapas de caracteristicas de
mais alto nivel hierarquico produzidas metade codificadora da rede.

Como mostra a Figura 17(a), na arquitetura SEUNet2 Santana et al. (2019)

nao realizam o célculo relacional entre os mapas de caracteristicas de mais alto nivel
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Figura 17 — Representacdo Grafica das Redes SEUNet2 e SEUNet3.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em (a) tem-se representada a arquitetura da rede SEUNet2 e em (b) rede SEUNet3.

hierarquico codificados e dessa forma o processo de decodificagao comeca a ser aplicado nos
mapas de caracteristicas de mais alto nivel hierarquico proveniente apenas da ramificagao
de foreground da metade codificadora da rede. No método SEUNet3, Como mostra a
Figura 17(b), Santana et al. (2019) criam um mecanismo de reforgo para o modelo relacional
onde, paralelamente a otimizacdo do resultado de saida do processo de decodificagao,
minimiza-se também as discrepancias dos mapas de mudancas gerados nos processos

intermedidrios de agregacao, camadas Concat em amarelo na Figura 17(b).
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2.3.6 Redes Neurais de Deteccao de Movimento U

Em (RAHMON et al., 2021) os autores desenvolvem as redes U-Nets de detecgao de
mudangas por movimento, do inglés Motion U-Nets (MU-Nets). Constituidas por camadas
codificadoras residuais ResNet18, de (HE et al., 2016), as redes MU-Nets sdo mais eficientes
em termos de consumo de memoria e custo de processamento quando comparadas com a

rede U-Net convencional de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

Figura 18 — Representagdo Gréfica das Redes MU-Netl e ResNet18.
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Fonte: Traduzida de Rahmon et al. (2021, p. 8127).

Em (a) tem-se a arquitetura da rede ResNet18 e em (b) da rede MU-Net1.

A Figura 18(b) apresenta a arquitetura da rede MU-Netl que, dada uma imagem
cromatica de entrada, é capaz de primeiramente realizar a extracao de caracteristicas por
meio do médulo codificador ResNet18, Figura 18(a), e apds agregacao dessas caracteristicas
com as camadas de decodificagao, setas em azul na Figura 18(b), torna-se capaz de gerar
a mascara de deteccdo de mudancgas. Observando que, assim como no caso da rede U-Net
de Ronneberger, Fischer e Brox (2015), o processo de agregacao tem por finalidade a
recuperacao de informacao espacial perdida durante o processo de redimensionamento dos
mapas de caracteristicas feito por camadas de maz pool.

A rede MU-Net2, exibida pela Figura 19, fora desenvolvida para suprir as deficiéncias

da rede MU-Net1 com relacao a (a) impossibilidade de detectar objetos que nao aparecem
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Figura 19 — Representagdo Grafica da Rede MU-Net2.
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Fonte: Traduzida de Rahmon et al. (2021, p. 8128).

no treinamento, (b) falhas nos casos de detecgao com pouco contexto de cena (objetos muito
distantes da cAmera) e (c) incapacidade de diferenciar objetos estacionarios de objetos
em movimento. A estratégia utilizada por Rahmon et al. (2021) para criar a MU-Net2
consiste em agregar a imagem monocroméatica de entrada (informacao espacial) contetido
de movimento (informagdo temporal), sendo que o contetido de movimento é gerado
pelas técnicas MOG2, do inglés Mixtures of Gaussians, e Tensor de Fluxo desenvolvidas

respectivamente por Zivkovic (2004a) e Wang et al. (2014).

2.3.7 Rede de Deteccao de Mudancas de Tempo Real

Desenvolvida por Lin et al. (2021), a Rede de Detec¢ao de Mudangas de Tempo
Real, do inglés Real-Time Segmentation Network (RTSegNet), combina mecanismo de
conexao residual curta e longa implementados entre os pontos terminais de uma estrutura
denominada processamento assimétrico e as camadas de codificagao e decodificacao,
respectivamente.

A Figura 20 mostra a configuracao da arquitetura da rede RTSegNet, que por sua
vez apresenta-se como uma solu¢do muito mais eficiente em termos de custo computacional
em comparagao com outras técnicas de deteccao de mudangas como FgSegNets, SEUNets
e MU-Nets. Como mostra a Figura 20, Lin et al. (2021) constroem uma rede de detecgao
de mudancas arquiteturalmente mais simples, em comparagao com as redes FgSegNets
e MU-Nets por exemplo, para demonstrar a possibilidade de se obter bons resultados
de segmentacao de mudancgas sem haver a necessidade de utilizar redes codificadoras

pré-treinadas convencionais como redes VGGs.



11

Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 45

Figura 20 — Representacdo Grafica da Rede RTSegnet com seu moédulo assimétrico.
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Fonte: Traduzida de Lin et al. (2021, p. 548).

Em (a) tem-se a arquitetura da rede RT'SegNet e em (b) o seu médulo assimétrico.

2.3.8 Rede Convolucional Siamesa e Aprendizado Focalizado

Wang et al. (2021) propoem a Rede de Segmentacgao de Custo Focalizado, do
inglés Focal Loss Segmenter (FLS), uma nova variagdo da rede convolucional siamesa
de deteccao de mudancas em imagens aéreas de sensoreamento remoto, muito similar
ao método de Zhang et al. (2018), como mostra a Figura 21. Sua proposta tem como
diferencial importante a utilizacao de trés camadas no aprendizado semantico relacional
de métricas, cujas distancias euclidianas calculadas entre os mapas de caracteristicas sao
minimizadas por meio de uma fung¢ao de custo focalizado em mudancas, do inglés Focal
Loss (FL). A FL tenta reforcar o capacidade de discriminagao interclasses (capacidade de
diferenciar pizels de foreground de pizels de background) ao mesmo tempo em que tenta
aumentar a capacidade de aproximacao intraclasses (capacidade de aproximar pizels de
mesma classe entre si) da rede convolucional principalmente nos casos de treinamento com

rétulos desbalanceados!t.

O desbalanceamento de rotulagem ocorre quando mais classes de mudancas sdo anotas em detrimento de
classes de background ou vice-versa.
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Figura 21 — Representagdo Gréfica da Rede FLS.
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2.3.9 Rede Convolucional de Atencdo Espaco-Temporal

Chen e Shi (2020b) propoem a Rede de Atengao Espago-Temporal, do inglés Spatial-
Temporal Attention Network (STANet), que corresponde a uma rede convolucional siamesa
utilizada para deteccao de mudancas em imagens aéreas de sensoreamento remoto.

A arquitetura da parte codificadora da rede STANet assemelha-se muito com as
redes residuais convolucionais siamesas de Zhang et al. (2018) e de Wang et al. (2021),
como mostra a Figura 22. Num primeiro momento a rede STANet utiliza um modulo
residual ResNet18 para extrair caracteristicas de alto nivel hierarquico das imagens alvo
da deteccao de mudancas. Em um segundo momento, a rede STANet busca correlacionar
as caracteristicas previamente extraidas na tentativa de evidenciar regioes de possiveis mu-
dangas ocorridas no dominio espago-temporal. Para realizar essa tarefa Chen e Shi (2020b)
propoem a utilizagdo do Mdédulo de Atencao Espaco-Temporal Bésica, do inglés Basic
Spatial-Temporal Attention Module (BAM), e do Médulo de Atencao Espago-Temporal
Piramidal, do inglés Pyramid Spatial-Temporal Attention Module (PAM). Enquanto o
médulo BAM viabiliza a comparagao nao-local entre os mapas de caracteristicas extraidos

das imagens de entrada, o médulo PAM tenta melhorar ainda mais o processo de anélise
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Figura 22 — Representacio Grafica da Rede STANet.
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semantica de relacionamentos por meio da aplicacdo em multiescala dos mdédulos de

atencdo basica (BAMs).

2.3.10 Rede de Deteccao de Mudancas para Sensoreamento Remoto

Barkur et al. (2022) propoem a Rede de Deteccao de Mudangas para Sensoreamento
Remoto, do inglés Remote Sensing Change Detection Network (RSCDNet), que consiste
em uma rede codificadora-decodificadora em formato de U, como mostra a Figura 23.

Diferentemente das redes SEUNet, no método RSCDNet o cédlculo das diferencas
semanticas é feito apenas entre os mapas de caracteristicas extraidos das camadas siamesas
de mais alto nivel hierarquico da rede neural. Além disso, o processo de agregacao das
diferencas codificadas as decodificadoras também é substituido pelos médulos de Auto-
atencdo Modificada, do inglés Modified Self-Attention (MSA), e de Aglutinagdo Piramidal
Espacial Dilatada Linear Limitada do inglés Gated Linear Atrous Spatial Pyramid Pooling
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Figura 23 — Representacdo Grafica da Rede RSCDNet.
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(GL-ASPP).

Como mostra a Figura 24(a), o médulo MSA é uma versao modificada do mecanismo
de auto-atengao nao local de Vaswani et al. (2017). As modificagoes propostas por Barkur
et al. (2022) incluem a adigdo de um médulo de GAP para, num primeiro momento,
destacar as caracteristicas que em média estao mais ativas nos mapas produzidos pela
etapa Valor. Em um segundo momento, tais caracteristicas evidenciadas sao filtradas
e ponderadas pelos mapas de correlacoes nao locais calculadas entre os elementos das
etapas de Consulta e Chave, vide Figura 24(a). J& o médulo GL-ASPP, apresentado na
Figura 24(b), busca recuperar a informagao perdida no processo de codificacao da rede
RSCDNet (perda de resolugao) por meio da extragao de informagao contextual, sendo que
para isso utilizam-se convolugdes dilatadas, processamentos de GAP e agregacao local por

combinacao linear.'?

12" Convolucgao com filtros de dimensdo 1 x 1.
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Figura 24 — Representacao Grafica dos méduloes MSA e GL-ASPP.
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Em (a) tem-se a arquitetura do médulo MSA e em (b) do médulo GL-ASPP.

2.3.11 Rede de Deteccao de Mudancas Intertemporais Multiniveis

A Rede Intertemporal Multinivel de Dupla Ramificacao, do inglés Dual-Branch
Multilevel Intertemporal Network (DMINet), foi construida por Feng et al. (2023) para
solucionar, de maneira eficiente, problemas de detec¢ao de mudancgas em imagens bitem-
porais de sensoreamento remoto. Como mostra a Figura 25(a), para uma dada entrada
bitemporal a rede DMINet segue um fluxo de processamento bem definido que combina (i)
extracdo de mapas de caracteristicas de alto nivel utilizando rede residual pré-treinada
ResNet18, (ii) modelagem de correlagao intertemporal, estdgio de nome Acoplamentos
Multiniveis na Figura 25(a), entre os mapas bitemporais por meio de médulo nomeado
de Atencao Conjunta, Figura 25(b), do inglés Joint Attention (JointAtt), (iii) subtragao
espacial local entre os mapas de caracteristicas bitemporais, representado pela etapa de
nome Diferenciagdes Multiniveis na Figura 25(a) e (iv) agregagao multinivel das subtragoes

com as camadas de decodificagao, etapa de nome Agregacao Incremental na Figura 25(a).
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Figura 25 — Representacao Grafica da rede DMINet e JointAtt.
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Em (a) tem-se a arquitetura da rede DMINet e em (b) do médulo JointAtt.

O médulo de atencao JointAtt presente, como mostra a Figura 25(b), diferentemente
dos médulos BAM e MSA das redes STANet e RSCDNet, respectivamente, oferece um
mecanismo de correlagdo intertemporal combinada, operacao Concat na Figura 25(b),
que por sua vez aumenta a capacidade da rede DMINet em detectar apenas mudancas
genuinas, sendo menos provavel que alteracoes nas imagens bitemporais provenientes de
condigoes adversas, tais como variagoes de luminosidade e movimentagao intermitente de

background, sejam incorretamente classificadas como regides de foreground.



3 Proposta

Essa tese propde-se verificar a hipétese de que adequadas estratégias de modelagem
computacional de mecanismos de pré-atencao visual, biologicamente inspirados, seriam
capazes de impactar positivamente a construcao de redes CNNs profundas de deteccao de
mudancas em termos de eficiéncia e precisao. Na Secao 3.1 apresentam-se as técnicas Rede
Neural Convolucional Residual em Cascata, do inglés Cascade Residual Convolutional
Neural Network (CRCNN) e Rede Neural Convolucional Residual em Cascata Multiescala,
do inglés Multiscale Cascade Residual Convolutional Neural Network (MCRCNN), sendo
ambos os métodos desenvolvidos utilizando, de maneira implicita, estratégia de pré-atengao
visual espacialmente orientada, vide (POSNER, 1980). Na Segao 3.2 apresenta-se o método
de deteccao de mudancas em videos e imagens denominado Rede Leve de Atencao Temporal,
do inglés lighTwelght Temporal Attention Network (TITAN), que além de reunir em um
s6 lugar muitas das melhores praticas observadas nos métodos analisados na Se¢ao 2.3

utiliza, de maneira explicita, mecanismo de pré-atengao visual espacial de filtragem seletiva,

vide (LABERGE; BROWN, 1989).

3.1 Atencao Residual Implicita

A terminologia atencdo residual implicita é utilizada para designar as técnicas
de deteccao de mudangas em videos CRCNN e MCRCNN;, aqui propostas, que utilizam
processamento multiestagio para conseguir separar conteudos de background e foreground
das imagens processadas, sendo apresentadas em maiores detalhes nas Subsecoes 3.1.1
e 3.1.2, respectivamente. Ambas as técnicas sao compostas por CNNs de primeiro e segundo
estagios, sendo que no primeiro estagio de processamento a Rede Neural Convolucional
de Segundo Plano, do inglés Background Convolutional Neural Network (BCNN), fica
responsavel por orientar espacialmente o mecanismo de atengao, via mapa residual, de sua
correspondente rede CNN de segundo estdgio, denominada Rede Neural Convolucional de

Segmentagao, do inglés Segmentation Convolutional Neural Network (SCNN).
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3.1.1 Rede Neural Convolucional Residual em Cascata

Baseando-se no método de detecgdo de mudanca Cascade, vide Subsegao 2.3.2,
propoem-se um novo método denominado Rede Neural Convolucional Residual em Cascata,
do inglés Cascade Residual Convolutional Neural Network (CRCNN), ilustrado pela

Figura 26.

Figura 26 — Arquitetura da rede CRCNN.
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Como mostra a Figura 26, o primeiro estagio de processamento da rede CRCNN,
Médulo BCNN, visa extrair um mapa residual' da imagem de entrada, que por sua vez
sera utilizado pelo segundo estagio de processamento, Moédulo SCNN, como uma espécie

de guia para a rede SCNN.

Geracdo de Mapa Residual

No primeiro estagio de processamento do modelo CRCNN, denominado Rede Neural
Convolucional de Imagem de Segundo Plano, do inglés Background Convolutional Neural
Network (BCNN), utiliza-se de treinamento residual, com base no trabalho de Zhang et al.
(2017), para gerar um mapa de valores reais denominado mapa residual. Sua principal

funcao é servir como um mecanismo de pré-atencao espacial atuando como um guia para

Matriz de valores reais denotando segmentagoes parciais
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a manutencao da coeréncia espacial dos pizels da mascara de segmentacao a ser gerada ao
final da execugao do segundo estagio SCNN de processamento.

Para que a rede BCNN aprenda como extrair a informagao residual presente na
imagem de entrada? f, informacao nao inclusa na imagem de background de referéncia b,

seu treinamento consiste na minimizagdo da fungao de custo:

1 m
Li(b. 00 = 5311 — aill, (10)
=1
sendo,
a = sig(f — BONN(f;©1)), (11)

onde ©; representa o conjunto de parametros a serem otimizados, BCNN(:) o mapa
residual de saida da rede BCNN, m a quantidade de amostras de treinamento utilizadas e

| - ||% a aplicagdo da norma Frobenius.

Segmentacdo Guiada por Mapa Residual

Neste segundo estagio de processamento, como ilustra a Figura 26, aplica-se sobre a
imagem monocromatica alvo da deteccao, concatenada com seu respectivo mapa residual, a
Rede Neural Convolucional de Segmentacao, do inglés Segmentation Convolutional Neural
Network (SCNN). A arquitetura da rede SCNN é muito parecida com a da rede BCNN,
diferindo apenas com relagao a ultima camada de convolucao, retangulo em amarelo na
Figura 26. O principal objetivo da tultima camada é gerar um mapa de probabilidades
a partir da combinacao linear dos mapas de caracteristica da décima quinta camada de
convolugao da rede SCNN, seguida da aplicacdo de ativacdo por fungao linear logistica,
Equacao (6).

Para fazer com que a rede aprenda a gerar o mapa de probabilidades utiliza-se um

processo de otimizacao baseado na minimizacao da fungao de custo:

Lg(g,¢;09) = —— Z g9ilog(g:) + (1 — g:) log(1 — g:)], (12)

=1

sendo,

Os valores da imagem de entrada sdo normalizados e pertencem ao intervalo [0, 1].
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§g=SCNN(c;0,), (13)

onde ¢ indica a imagem rotulada, O, representa o conjunto de parametros da rede SCNN a
serem otimizados e ¢ indica a entrada concatenada da rede SCNN, sendo esta concatenagao

feita entre a imagem monocromética f e seu respectivo mapa residual BCNN(f;0;).

3.1.2 Rede Neural Convolucional Residual em Cascata Multiescala

Como mostra a Figura 27, a rede MCRCNN ¢é uma extensao da técnica CRCNN.
Também composta por dois estagios, tem acrescida em sua arquitetura um Modulo de

Processamento Residual, do inglés Residual Processing Module (RPM).

Figura 27 — Arquitetura da rede MCRCNN.
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Médulo de Processamento Residual

Visando solucionar o problema da coeréncia espacial do mapa de probabilidades
gerado pela rede SCNN, construiu-se o médulo RPM utilizando como inspiragao os
modulos FPM e M FPM presentes nas redes de detecgao de mudanca FgSegNets, vide
Subsecoes 2.3.3 e 2.3.4. No entanto, diferentemente dos médulos FPMs, o médulo RPM
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utiliza menos filtros convolucionais e processamento nao estratificado e logo sua arquitetura

acaba sendo mais compacta em comparagao com os modulos FPMs.

Figura 28 — Arquitetura do Médulo de Processamento Residual RPM.
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Na Figura 28 observar-se que o médulo RPM ¢ constituido por quatro diferentes
camadas de convolucao com capacidade de dilatacao espacial de filtros nas taxas de valores
4, 8, 16 e 32 vezes, sendo que transformacgoes espaciais SD sao aplicadas antes de cada
convolugao e ativagoes ReLLU, vide Equagao (8), logo apds. Apés aplicacao das dilatagoes,
gera-se o conjunto de mapas de caracteristica F5 = {F1-F2-F3 - F4}, onde - indica
concatenacao entre os mapas. O conjunto F'5 passa entdo por um processo de combinacao
local de caracteristicas por meio da aplicagdo de convolugao pontual, convolugao com filtro
de dimensao 1 x 1. Sobre o resultado da combinagao P aplica-se operacao de avg pool, vide

Subsecao 2.2.4, buscando produzir o mapa residual R, representado na Figura 28 por R’.

3.2 Atencao Residual Explicita

Utilizamos a terminologia atencao residual explicita para nos referir a estratégia
adotada pelo método de deteccao de mudancgas proposto, técnica TITAN, para tentar

replicar o comportamento de pré-atencao visual por filtragem seletiva proposto por LaBerge
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e Brown (1989). Para isso propoe-se a criacao do mddulo de atengao temporal a mudangas,
do inglés Temporal Change Attention Module (TCAM), cuja finalidade é atuar como
um filtro de diferencas residuais intertemporais® capaz de inibir as ativacoes relativas a
contetido de background em detrimento das ativagoes relativas a contetddos de foreground
presentes nas imagens de entrada da rede. A Subsec¢do 3.2.1 apresenta maiores detalhes

referentes a técnica TITAN desenvolvida.

Figura 29 — Arquitetura da rede TITAN.
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Onde utilizam-se os valores de f = 64, v =1 e § = [2,4] para indicar o uso do médulo RPM e os
valores de f = 256, v = 256 e § = [2,4,6,12], caso o Médulo Leve de Processamento de
Caracteristicas, do inglés Lightweight Feature Processing Module (LFPM) seja usado. Note que §
refere-se as taxas de dilatacao dos filtros de convolucéo.

3.2.1 Rede Leve de Atencao Temporal

Baseando-se nos métodos de deteccao de mudancas cuja rede neural possui uma

arquitetura codificadora-decodificadora siamesa em formato U, vide Subsegoes 2.3.3 a 2.3.5,

Diferencas absolutas calculadas entre mapas de caracteristicas provenientes de ramificacoes distintas da
rede TITAN.



Capitulo 3. Proposta 57

fora criada a Rede Leve de Atencao Temporal, do inglés ligh Twelght Temporal Attention
Network (TITAN), cuja arquitetura é mostrada pela Figura 29.

De acordo com a Figura 29, para um dado par de imagens p = (I, I**1), tal que
p € R"w*3 onde h e w denotam as respectivas dimensdes em termos de altura e largura
e as variaveis t e t + 1 denotam os respectivos instantes de captura das imagens, o método
TITAN tem como objetivo detectar em I**! as regioes de mudanca com relacao a It. Isso é
feito utilizando uma arquitetura de rede codificadora e decodificadora, parcialmente siamesa,
com o auxilio de um médulo de processamento de carateristicas, posicionado no mais baixo
nivel do codificador da rede (m6dulo LFPM), e de um mecanismo de auto-observagao
chamado de Médulo de Atengdo a Mudangas Temporais, do inglés Temporal Change
Attention Module (TCAM). Assim como no caso das redes de codificagdo e decodifica¢ao
das Subsecoes 2.3.3 e 2.3.4, a utilizacdo do médulo LEPM na rede TITAN tem como
objetivo aumentar o alcance do campo receptivo da rede, para que ela seja capaz de
incorporar mais informagao contextual presente ao redor das regioes de mudanca e assim
minimizar os problemas de inconsisténcias (falso positivos e falso negativos) no processo
de detecgdo de uma maneira computacionalmente mais eficiente, justificada pela utilizacao

de convolugoes dilatadas, vide Subsecao 2.2.5.

Médulo de Atencao a Mudancas Temporais

O médulo TCAM, apresentado na Figura 30, fora desenvolvido como intuito de
simplificar o mecanismo de aprendizado residual adotado nos métodos CRCNN e MCRCNN.
Contando com dois estagios de processamento, denominados de Expectativa de Mudancga
Temporal, do inglés Temporal Change Expectation (TCE), e Limitador de Atengao, do
inglés Attention Gate (AG), o médulo TCAM busca preservar a mesma efetividade dos
resultados de detecgao obtidos por técnicas cuja arquitetura pode ser decomposta em
camadas codificadoras e decodificadoras, como apresentado nas Subsecoes 2.3.3 a 2.3.5,
porém a um custo computacional menor.

Como mostra a Figura 30, dados os tensores de entrada do médulo TCAM B! €
Rxxyxd o Bl ¢ R®>¥*d onde d = 16 e d = 64 para TCAM1 e TCAM2, respectivamente,
sendo que z e y correspondem as respectivas dimensoes de altura e largura dos tensores,
o estdgio TCE calcula as expectativas de mudancas temporais C € R**¥*!. O processo

utilizado para gerar C ¢ iniciado pelo calculo das distribui¢oes temporais de probabilidades
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Figura 30 — Mdédulo de Atencao a Mudangas Temporais (TCAM).
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Fonte: Traduzida de Santos e Papa (2023, p. 3).

de mudancas dadas por:
p<tFL> _p<t>
elb; N

bi = p<TF > <t (14)
el j

Zd

i=1
onde i € [1, 2 x 3], sendo que b5, b='1> e p; representam os elementos de B<*>, B<t1>
e P tomados da i-ésima posicao espacial, respectivamente. Tendo sido calculadas as

probabilidades de mudancas temporais P, o mapa das expectativas de mudancas passa a

ser definido por:

d
C= bet—’—b ® ps, (15)

i=1

sendo que ® simboliza o produto Hadamard.

Apés completar a etapa de processamento TCE, o médulo TCAM entra em seu
segundo estagio de execucao, responsavel por gerar o limitador de atencao G € R=*v*!
definido por:

Gi (16)

T lqee
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onde g; representa cada elemento de G tomado da i-ésima posicao espacial.

O mecanismo de atencao a mudancas temporais é entao criado a partir da aplicacao
do limitador G sobre o tensor F € R**¥*¢ sendo F o subproduto da combinacao linear dos
tensores B<?> ¢ B<'*'>_ vide Figura 29. Desta forma, a equacao que define o mecanismo

de atencao ¢ dada por:

A=GOoF. (17)

Em linhas gerais, a geracao implicita do mapa de expectativas de mudancas C
pelo médulo TCAM substitui a necessidade de usar uma rede auxiliar, como no caso dos
métodos CRCNN e MCRCNN (vide Subsegoes 3.1.1 e 3.1.2, respectivamente), apenas para
estimar mapas de ruidos a serem posteriormente utilizados no ajuste de inconsisténcias no

processo de deteccao de mudangas.

Otimizacdo de Funcao de Custo

O processo de otimizagao da rede TITAN consiste na minimizagao de uma funcao
de custo de entropia cruzada, do inglés Cross-Entropy, de modo a fazer com que os valores

contidos nos tensores Z € R**¥*2_ produzidos pela rede, se aproximem dos seus respectivos

4

valores bindrios de referéncia® contidos em M € R**¥*2, Dessa maneira a funcao de custo

da rede TITAN passa a ser representada por:

1 =Xy 2

> > mixlog(zi), (18)

i=1 k=1

L(M,Z;0) = -

T Xy

onde m; i, e z;; indicam as localizacoes dos valores de M e Z, que variam espacialmente e
em profundidade de acordo com i e k, respectivamente. O termo © representa o conjunto

de hiperparametros a serem otimizados.

Anotagbes manuais dos pizels como sendo de mudanga (valor unitdrio) ou nao (valor nulo).



4 Recursos e Metodologia

Para avaliar os mecanismos e técnicas propostos no Capitulo 3 foram utilizados
(a) um computador com processador intel i7 de oito nicleos de processamento, (b) 32GB
de Meméria de Acesso Randomico, do inglés Random Access Memory (RAM), e (c¢) uma
placa de processamento grafico de proposito geral Nvidea GeForce 1080Ti. Os métodos
foram codificados em linguagem de programacao python, versao 3.6, utilizando o ambiente
pytorch de Paszke et al. (2017), versao 1.10.0. As bases de dados utilizadas no estudo
subdividem-se nos grupos voltados a (i) deteccao de mudangas em videos e (ii) detecgao
de mudancas em imagens aéreas de sensoreamento remoto, abordadas respectivamente nas

Secoes 4.1 e 4.2.

4.1 Base de Deteccao de Mudancas em Videos

Figura 31 — Amostras de imagens das categorias de videos da base CD2014.

Back. Din Mov. Int. Sombra

" et :,,,-

Exib. Lent. Vid. Notur.

Fonte: Adaptada de Wang et al. (2014, p 390).

Como mostra a Figura 31, a base de Deteccao de Mudancas 2014, do inglés Change
Detection Dataset 2014 (CD2014), elaborada por Wang et al. (2014), é composta por
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videos coletados de ambientes realisticos, nao gerados por meio de computacao grafica,

sob influéncia de condigoes adversas. Os videos se distribuem em 11 categorias, sendo elas:

e Linha de Base (L. Base): Combina imagens com caracteristicas similares a das
categorias Background Dindmico (Back. Din.), Camera Trémula (C. Trém.), Mo-
vimento Intermitente de Objeto (Mov. Int.) e Sombra. Possui um total de quatro

videos, sendo eles autoestradaH, pedestres, escritorio e PETS2006;

e Background Dinamico: Inclui cenas com movimentagao de elementos de back-
ground, por exemplo movimentacao de galhos de arvores. Os seis videos pertencentes

a categoria Back. Din. sao botes, canoa, queda, fonte01, fonte02 e ultrapassagem:;

e Camera Trémula: Contém cenas de ambientes fechados e abertos capturadas por

dispositivos desestabilizados, por exemplo pelo impacto de vibragoes externas;

e Movimento Intermitente de Objeto: Possui cenas onde objetos de foreground

se movem, param por um longo periodo de tempo e depois reiniciam seu movimento;

e Sombra: Contém videos de ambientes fechados e abertos onde objetos de foreground

encontram-se envoltos por regides de sombra;

e Térmica (Ter.): Conjunto de videos capturados por cameras infravermelho de longo

alcance;

e Mau Tempo (Mau Tmp.): Contém filmagens de ambientes abertos sob influéncia

de forte nevasca;

e Exibicao Lenta (Exib. Lent.): Possui um conjunto de videos de baixa taxa de

exibi¢ao, que variam de 0,17 a 1 quadro por segundo;

e Videos Noturnos (Vid. Notur.): Videos coletados de ambientes noturnos sob

condicoes precarias de luminosidade;

e PTZ: Categoria composta por cenas coletadas de cameras de rotacao horizontal,

vertical e zoom, do inglés Pan Tilt Zoom;

e Turbuléncia (Turb.): Videos coletados de ambientes abertos em que algumas cenas
foram corrompidas por ruido de turbuléncia atmosférica, gerado pela movimentagao

de ar quente.
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4.2 Base de Imagens Aéreas de Sensoreamento Remoto

Base de dados de imagens capturadas de um mesmo local em diferentes instantes
de tempo, onde modificagdes ocorridas durante o intervalo de tempo de captura, tais
como prédios recém construidos, alteragoes de vegetacgao, construcao de estradas, sao

considerados como mudancas. Subdivide-se em quatro grupos de imagens sendo eles:

e SZTAKI: Criada por Benedek e Sziranyi (2008) e por Benedek e Szirdnyi (2009),
contém 13 pares de imagens de dimensoes 952 x 640 com resolugao de 1, 5m/pizel
cada, sendo que o intervalo de tempo entre as capturas das imagens de cada par
fora de 5 e 7 anos, respectivamente. Exemplos referentes aos subgrupos Szada7 e

Tiszadobb, contidos na base SZTAKI, sao mostrados na Figura 32.

Figura 32 — Imagens aéreas de sensoreamento remoto SZATAKI.

It Ittt Rétulo

Fonte: Imagens retiradas de Benedek e Sziranyi (2013).

Exemplos de capturas bitemporais (a) Szada e (b) Tiszadob.

Em nossos experimentos utilizamos as nomenclaturas Szada7 e Tiszadob5, que
também servem para indicar as quantidades de pares de imagens pertencentes as

categorias SZADA e TISZADOB, respectivamente.

e Satélite Onera: Gerada por Daudt et al. (2018b), possui 24 pares de imagens

coletadas pelo satélite Sentinel-2 entre os anos de 2015 e 2018, sendo que a Figura 33
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apresenta uma par de imagens capturadas da cidade de Dubai.

Figura 33 — Imagens aéreas de sensoreamento remoto Onera.

s Rétulo

Fonte: Imagens retiradas de Daudt et al. (2018a).

Satélite Onera também contém cidades localizadas no Brasil, Estados Unidos,
Europa, Oriente Médio e Asia. Em nossos experimentos a base Satélite Onera fora

subdividida em OneralO e Onearl4 contendo 10 e 14 imagens, respectivamente;

e LEVIR-CD: Criada por Chen e Shi (2020b), é composta por 637 pares de imagens
coletadas do Google Farth, sendo que cada imagem possui uma alta resolucao

(0, 5m/pizxel) e dimensoes 1024 x 1024. Intervalos de captura das imagens variam de

5 a 14 anos.

Figura 34 — Imagens aéreas de sensoreamento remoto LEVIR-CD.
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Fonte: Imagens retiradas de Chen e Shi (2020a).
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A base LEVIR-CD subdivide-se em trés grupos denominados LEVIR64, LE-
VIR128 ¢ LEVIRA445, sendo compostos por 64, 128 e 445 pares de imagens,
respectivamente. Na Figura 34 é apresentado um exemplo pertencente ao grupo

LEVIR445;

e SYSU-CD: Desenvolvida por Shi et al. (2021), contém 20.000 pares de imagens
com resolugao espacial de 0, 5m/pizel e dimensoes 256 x 256, tendo sido coletadas
entre os anos de 2004 e 2007 dos arredores de Hong Kong. As mudancas anotadas
incluem: (a) construgoes recentes de prédios, (b) crescimentos de areas suburbanas,
(c) zoneamentos urbanos, (d) mudangas de vegetagao, (e) construcoes de estradas e
(f) construgbes maritimas. A base SYSU-CD ¢ disponibilizada por Shi et al. (2021)
subdividida em trés partes, denominadas SYSUtrain, SYSUval e SYSUtest,
sendo que cada parte contém 12.000, 4.000 e 4.000 pares de imagens, respectivamente.

A Figura 35 apresenta um exemplo pertencente ao grupo SYSUtest.

Figura 35 — Imagens aéreas de sensoreamento remoto SYSU-CD.

Rétulo

Fonte: Imagens retiradas de Shi et al. (2020).

4.3 Base PetrobrasROUTES de Imagens de Obstrucées

Criada por Santos et al. (2021), durante o desenvolvimento de um sistema de
detecgao de obstrugoes de rota de escape emergencial (localizada em uma das plataformas
de exploracao de petréleo da Petrobras em Macaé). Composta por imagens coletadas de
uma camera fixa de ultra resolugao, imagens de dimensao 3.840 x 2.160 pizels, a base

PetrobrasROUTES é composta por quatro conjuntos de imagens, sendo eles denominados:
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e Macae: Conjunto composto por 55 imagens manualmente selecionadas e rotuladas
de gravagoes intermitentes realizadas, em intervalos de 24 horas, durante um periodo
de trés dias. Dentre as classes de objetos geradoras de obstrugoes encontram-se (i)
itens de limpeza (vassouras, mangueiras, lixeiras e sacola plastica), (ii) ferramentas
de trabalho (chave de fenda, caixa de ferramentas e carrinho de suporte), (iii) itens
de seguranga (capacetes, luvas e cones de sinalizagdo), (iv) pessoas e (v) cadeira de

escritorio;

e MacaeAl: Conjunto formado por 65 imagens, sendo 55 pertencentes ao conjunto
Macae e 10 tendo sido manualmente coletadas a partir de gravagoes intermitentes
com duracao média de dez minutos. Onde a diferenca de tempo entre as coletas
das imagens da base Macae e das outras dez imagens é de no maximo um ano e
seis meses. A rotulagem do conjunto originario das 10 imagens acrescidas a base
Macae foi feita de maneira automatica, utilizando o método estatistico paramétrico
de detecgao de mudangas de Zivkovic (2004b) Misturas Gaussianas Melhoradas, do
inglés Improved Mixture of Gaussians (MOG2);

e MacaeA2: Conjunto formado por 65 imagens, sendo 55 pertencentes ao conjunto
Macae e 10 tendo sido artificialmente geradas. Para a geracao artificial fora utilizada
uma ferramenta, desenvolvida por Santos et al. (2021), capaz de inserir objetos ja
rotulados da base de imagens Objetos Comuns em Contexto, do inglés Common
Objects In Context (COCO) de Lin et al. (2014) ao longo da rota de escape contida

em imagens de background semiautomaticamente coletadas.

e MacaeA3: Conjunto formado por 75 imagens, sendo composto pela combinacao entre

os conjuntos Macae, MacaeAl e MacaeA2.

A Figura 36 exemplifica as trés situagoes possiveis de obstrugdes encontrados
na base de dados PetrobrasROUTES, onde nas Figuras 36(a) a36(c) tém-se exemplos
pertencentes aos grupos Macae, MacaeAl e MacaeA2, respectivamente. Sendo que nas
Figuras 36(d) a 36(f) apresentam-se as correspondentes regioes de mudangas rotuladas.
Nas Figuras 36(a) a 36(c) a rota de escape aparece como uma regido listrada nas cores

branco e verde.
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Figura 36 — Obstrugdes de rota de escape para base PetrobrasROUTES.

(d) (e) (f)
Fonte: Elaborado por (SANTOS et al., 2021).

4.4  Protocolos de Treinamento e Avaliacao

Para uma maior organizacao metodoldgica, os protocolos utilizados durante os
experimentos foram subdivididos em dois grandes grupos, sendo eles o grupo de Protocolos
de Estudo de Configuracao e de Estudo Comparativo, como mostram as correspondentes
Subsecgoes 4.4.1 e 4.4.2. No grupo dos Estudos de Configuracao sao definidas as estratégias
de treinamento e avaliacao utilizadas para medir os impactos gerados pela utilizagao dos
mecanismos de Atencao Residual Implicita e Explicita nos métodos CRCNN, MCRCNN
e TITAN, propostos no Capitulo 3. No grupo dos Protocolos de Estudo Comparativo

definem-se as metodologias de treinamento e avaliacao utilizadas para viabilizar o processo
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de comparacao entre os métodos correlatos, abordados na Secao 2.3, e as melhores versoes
das técnicas CRCNN, MCRCNN e TITAN, encontradas apés execucao dos Estudos de
Configuragao.

Os resultados dos Estudos de Configuragao e dos Estudos Comparativos foram
avaliados utilizando-se as medidas quantitativas abordadas na Subsecao 2.1.4, sendo
elas Medida-F, PWC, IOU, ROC e PR. Observando que as medidas de area sob curva,
vide (DAVIS; GOADRICH, 2006), para Caracteristica do Operador Receptor, do inglés Re-
ciever Operator Characteristic (ROC) e para precisdo-revocagao, do inglés Precision Recall
(PR), sao aplicadas apenas nos casos em que os métodos produziram como saidas mapas
de probabilidades!'. Para dar suporte estatistico as analises quantitativas, seguindo as
recomendagoes de Demsar (2006), foram utilizados os testes nao paramétricos de Friedman
(1937), de Nemenyi (1963) e de Dunnett (1955), para andlises de significancia estatistica
envolvendo trés ou mais técnicas e de Wilcoxon (1992), para os casos envolvendo a compa-
racao entre duas técnicas. O limiar de significancia estatistica adotado foi 0, 05, exceto em
nossos Estudos de Configuracao aplicados sobre as técnicas CRCNN e MCRCNN onde fora
adotado um limiar de 0, 1. Esse ajuste de limiar para as variacoes CRCNN e MCRCNN foi
necessario para que fosse possivel detectar diferencas muito pequenas entre elas, sem com
tudo haver a possibilidade de aumentar ainda mais a quantidade de amostras de videos
fornecidos pela base CD2014.

Resultados qualitativos sao apresentados por meio de um codigo de cores que, apds
ser aplicado sobre as mascaras de deteccao geradas pelos métodos analisados, é capaz de
indicar nas cores azul, preto, vermelho e amarelo, as regioes correspondentes a TPs, TN,

FNs e FPs, respectivamente.

4.4.1 Protocolos de Estudo de Configuracao

Considerando a base de deteccao de mudancas CD2014, vide Secao 4.1, para avaliar
as melhores configuracoes de treinamento, com e sem aplicagao do mecanismo de atengao

residual implicita sobre os métodos CRCNN e MCRCNN, utilizou-se o seguinte protocolo:

1. Selecionar 200 imagens de cada video pertencente as categorias L. Base, Ter., Mau
Tmp., Exib. Lent., Vid. Notur., PTZ e Turb., sendo seus indices iguais ao das

imagens também utilizadas por Lim e Keles (2018) para treinamento;

1 Estruturas de dados planas contendo valores reais no intervalo [0; 1].
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2. Randomizar trés vezes cada conjunto de 200 imagens e ao final de cada randomiza-
cao subdividi-los em quatro partes, a serem utilizadas nas etapas de treinamento,
validagao, ajuste de limiar de binarizagao e avaliagdo (quantitativa e qualitativa) de
cada nova configuracao de rede. Os subconjuntos deverao ter um total de 20, 5, 35 e

140 imagens cada, respectivamente;

3. Iniciar o processo sequencial e iterativo de configuracao, treinamento e avaliacao.
Cada modelo recém configurado devera ser treinado sobre os subconjuntos de treino
e validacao definidos na etapa 2, onde o conjunto de validag¢ao é utilizado para
determinar o melhor momento para armazenar em disco os parametros otimizados

para cada video escolhido na etapa 1;

4. Encerrado o treinamento para determinada randomizacgao e video especifico, iniciar
o processo de busca pelo melhor valor de limiar de binarizagao para o mapa de
probabilidades de saida do modelo. Isso se da por meio de uma busca sequencial no
intervalo de limiares [0, 05;0,95] em passos de 0,05, realizada sobre o subconjunto
de ajuste da etapa 2, sendo escolhido como limiar o valor correspondente a maior

Medida-F encontrada;

5. Testar o modelo recém treinado sobre o subconjunto de avaliacao definido na etapa 2,

utilizando para binarizacao os limiares encontrados apés execucao da etapa 4;

6. Comparar as médias® dos resultados quantitativos (Medida-F, PWC, IOU, ROC e PR)
com os resultados obtidos por configuracoes anteriores. Voltar a etapa 3 enquanto
existirem novas possibilidades de configuragoes. Para os casos de indeterminacao

de escolha das melhores configuragoes, utilizar o protocolo mais abrangente da

Subsecao 4.4.2.

Considerando as bases de imagens aéreas de sensoreamento remoto, vide Secao 4.2,
para avaliar as melhores configuracoes de treinamento, com e sem aplicacdo do mecanismo

de atengao residual explicita sobre o método TITAN, utilizou-se o seguinte protocolo:

1. Randomizar trés vezes o conteiido das bases SYSUtrain, SYSUtest e SYSUval,

sendo que a cada nova randomizacao 50% das imagens serdao utilizadas para execucao

2 Assim como em (DEMSAR, 2006), cada video da base CD2014 fora tratado como uma base de dados
diferente.
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das etapas de treinamento, validacao e teste de configuracao do método TITAN.
Observando que as etapas de validacdo e teste serdo executadas sobre o mesmo?®
conjunto de imagens nao utilizadas na etapa de treinamento. A Figura 37 ilustra o
processo de constru¢ao dos conjuntos de treinamento e validagdo/teste, sendo que
dos 3.332, 3.332 e 3.336 pares de imagens presentes, respectivamente, nos conjuntos

train. / val. rl, train. / val. r2 e train. / val. r3, 80% foram utilizados para

treinamento e 20% para validagao/teste;

Figura 37 — Método de subdivisdo da base de dados SYSU-CD utilizado como parte dos
protocolos de estudo de configuracido e comparativo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2. Subdividir as bases SZATAKI, Onera e LEVIR-CD em trés partes, como mostra
a Figura 38.

Além disso, apds a extracao de fragmentos, os conjuntos formados por train. / val.
rl, train. / val. r2 e train. / val. r3 deverao ser randomizados, por trés vezes,
sendo cada randomizacao seguida por subdivisao em partes de 80% e 20% dos totais
de imagens. Assim como em 1, as fragoes de 80% serao utilizadas para treinamento

e as de 20% para validagao/teste;

3 Assim com em (SANTOS; PAPA, 2023), compartilham-se as imagens utilizadas nas etapas de validagdo e

teste apenas para ajuste de configuracao do modelo TITAN.
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Figura 38 — Método de subdivisao das bases de dados SZATAKI, Onera e LEVIR-CD.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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As dimensoes de altura e largura das imagens sdo indicadas por h e w, respectivamente, e f
indica a dimensao dos fragmentos de treinamento e validacdo, sendo f = 128 para as bases
SZATAKI e Onera e f = 256 para a base LEVIR-CD.

3. Iniciar o processo sequencial e iterativo de configuracao, treinamento e avaliacao.
Cada modelo recém configurado é treinado sobre os subconjuntos de treino e validagao
definidos nas etapas 1 e 2, onde o conjunto de validagao é utilizado para determinar
o melhor momento para armazenar em disco os parametros otimizados e também

para escolha das melhores configuracoes;

4. Ao final da etapa de treinamento, aplica-se o modelo treinado sobre os conjuntos de
validagao/teste gerados nas etapas 1 e 2. Observando que nessa mesma etapa, para
fins de analises estatisticas, os conjuntos SZATAKI, Onera e LEVIR-CD, sao
subdivididos nos conjuntos Szada7, Tiszadob5, OneralO, Oneral4, LEVIR64,
LEVIR128 e LEVIR445;

5. Comparar as médias dos resultados quantitativos? (Medida-F, PWC, IOU) com os

resultados obtidos por configuragoes anteriores.

4.4.2 Protocolos de Estudo Comparativo

Para comparar as melhores configuragoes dos métodos encontrados apods realizacao

dos Estudos de Configuracao da Subsecao 4.4.1, com as técnicas correlatas Cascade,

4 Por ndo gerarem um mapa de probabilidades de saida, os resultados obtidos por diferentes configuracoes

da rede TITAN nao foram avaliados pelas métricas PR e ROC.
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FgSegNets, RTSegNet, DeepBS, SEUNets e MUNets, utilizou-se a base de detecgao de

mudancgas CD2014, vide Secao 4.1, e o seguinte protocolo:

1. Selecionar 200 imagens de cada video da base CD2014, considerando as 11 categorias
da Secao 4.1, sendo seus indices iguais ao das imagens também utilizadas por Lim e

Keles (2018) para treinamento;

2. Para cada video utilizado, randomizar trés vezes os respectivos conjuntos de treina-
mento e validagao contendo 200 imagens e também, pelo mesmo nimeros de vezes,
o restante das imagens nao utilizadas para treino ou validacao. Ao final de cada
randomizacao terao sido gerados quatro subconjuntos, a serem utilizados nas etapas
de treinamento, validacdo, ajuste de limiar para binarizagao e avaliagdo (quantitativa
e qualitativa) de cada modelo. Os subconjuntos de treinamento e validagao serao
formados por 80% e 20%, respectivamente, do total de imagens do conjunto de 200.
Os subconjuntos de ajuste de limiar e avaliacao serao formados por 20% e 80%,

respectivamente, do total de imagens nao pertencentes ao conjunto de 200;

3. Iniciar o processo sequencial e iterativo de treinamento e avaliacao, onde nas compara-
¢Oes por video unitario, envolvendo métodos Cascade, MCRCNN, TITAN, FgSegNets
e RTSegNet, serao treinados e avaliados modelos individuais, sendo um para cada
video da base CD2014. Nas comparagoes por grupos de videos, envolvendo técnicas
DeepBS, SEUNets, MUNets, MCRCNN e TITAN, serao treinados e avaliados sobre

os videos da base CD2014 apenas um tnico modelo por técnica;

4. Ao concluir do treinamento de cada randomizacdo, iniciar o processo de busca
pelo melhor valor de limiar de binarizagdo para o mapa de probabilidades de saida

dos modelos. Esse processo segue o mesmo protocolo da etapa 4 dos estudos de

configuragao aplicados sobre as técnicas CRCNN e MCRCNN.

Para comparar a melhor configuracao da técnica TITAN, encontrada apos realizacao
dos Estudos de Configuracao da Secao 4.4.1, com as técnicas correlatas de deteccao
de mudancas DMINet, RSCDNet, STANet e FLS, com base nas imagens aéreas de

sensoreamento remoto, vide Secao 4.2, utilizou-se o seguinte protocolo:

1. Aplicar o mesmo critério da etapa 1 do protocolo de subdivisao da base SYSU-

CD utilizado nos Estudos de Configuracao do método TITAN. Agora as imagens



Capitulo 4. Recursos e Metodologia 72

utilizadas na etapa de teste nao serao mais compartilhadas pela etapa de validagao,
sendo entao utilizadas apenas os outros 50% do total de imagens da base SYSU-CD
que ndo compoem os conjuntos train. / val. rl, train. / val. r2 e train. / val.

r3, como mostra a Figura 37;

2. Aplicar o mesmo critério da etapa 2 do protocolo de subdivisdo da base SZATAKI
utilizado nos Estudos de Configuracao do método TITAN, porém utilizar para teste

os conjuntos teste rl, teste r2 e teste r3 exibidos pela Figura 38;

3. Iniciar o processo sequencial e iterativo de treinamento e avaliacao, onde cada método
comparado sera treinado sobre os subconjuntos de treino e validagao definidos nas
etapas 1 e 2, onde o conjunto de validagao é utilizado apenas para determinar o

melhor momento para armazenar em disco os parametros otimizados;

4. Concluido o treinamento, aplicar o método recém treinado sobre os conjuntos de
teste gerados nas etapas etapas 1 e 2. Observando que nessa mesma etapa, para
fins de analises estatisticas, os conjuntos SZATAKI, Onera e LEVIR-CD, sao
subdivididos nos conjuntos Szada7, Tiszadob5, OneralO, Oneral4, LEVIRG64,
LEVIR128 e LEVIR445;

5. Comparar as médias dos resultados quantitativos(Medida-F, PWC, IOU) obtidas
pelos diferentes métodos treinados utilizando as bases de imagens aéreas de sensore-

amento remoto.

Sobre as técnicas de deteccao de mudancas que desempenharam melhor nas bases
CD2014 e de imagens aéreas de sensoreamento remoto, realizou-se um Estudo de Compa-
racao sobre a base PetrobrasROUTES de imagens de obstrugoes de rotas de escape, vide

Secao 4.3, onde o seguinte protocolo fora adotado:

1. Subdividir os grupos Macae, MacaeAl, MacaeA2 e MacaeA3 em conjuntos de
treinamento, validagao e teste, sendo 35 imagens separadas para teste (as mesmas
35 imagens serao utilizadas para avaliar cada grupo) e 20, 30, 30 e 40 separadas
para treino e validagao de cada grupo, respectivamente. As imagens de teste foram
manualmente escolhidas de modo a representarem as seis maiores variagoes de
luminosidade ambiente encontradas num periodo de vinte e quatro horas de filmagem

da regiao de interesse (rota de escape emergencial);
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. Randomizar cada conjunto de imagens de treinamento e validacao trés vezes e, a cada

randomizacao, selecionar 80% dessas imagens para compor o conjunto de treinamento

e 20% o de validacao;

. Redimensionar as imagens (de treino e validagdo) para um tergo® do tamanho original

e extrair fragmentos de dimensdes 256 x 256, em passos de tamanho 256;

. Iniciar o processo sequencial e iterativo de treinamento e validagao, onde cada modelo

serd treinado sobre os subconjuntos de fragmentos de imagens de treino e validagao
definidos nas etapas 1 a 3, onde o conjunto de validacao serd utilizado apenas para

determinar o melhor momento para armazenar em disco os parametros otimizados;

. Ap0s o término do treinamento, aplicar o modelo recém treinado sobre o conjunto de

teste gerado na etapa 1. Observando que nessa etapa, as imagens de teste deverao
ser apenas redimensionadas, sem a necessidade de extragao de fragmentos, para um
tergo do seu tamanho original antes de serem submetidas ao processo de deteccao de

mudancas;

. Comparar as médias dos resultados quantitativos (Medida-F, PWC, IOU) obtidas

pelos diferentes métodos treinados.

Como as imagens possuem ultra defini¢do, ao serem redimensionada para um tergo do tamanho original
se tornam imagens de alta definicdo (1280 x 720).



5 Analise de Resultados

Nesse capitulo faz-se uma analise do desempenho obtido por diferentes configuragoes
dos métodos de deteccao de mudangas apresentados nas Subsegoes 3.1.1 a 3.2.1. Além disso,
as melhores configuragoes obtidas sao comparadas com as técnicas correlatas descritas
no Capitulo 3. Para fins de organizacao, as andlises foram subdivididas nos grupos que
tratam dos (a) resultados dos estudos de configuracio, Secao 5.1, e dos (b) resultados dos

estudos de comparacgao, Secao 5.2.

5.1 Resultados dos Estudos de Configuracao

Nessa secao, orientando-se pelos protocolos pré-estabelecidos na Subsecao 4.4.1,
sao apresentados os resultados quantitativos obtidos por meio de variacoes de estratégias
de treinamento e de configuracao dos métodos CRCNN, MCRCNN e TITAN analisados.
Tais resultados, a serem apresentados respectivamente pelas Subsecoes 5.1.1 e 5.1.2, tém
carater eliminatorio, sendo que além de contribuirem para verificacao da nossa hipotese,

vide Capitulo 3, objetivam filtrar apenas as melhores configuragoes e métodos analisados.

5.1.1 Resultados de Configuracao Residual Implicita

Diante das inimeras possibilidades de configuracao dos métodos CRCNN e MCRCNN,
optamos por dar um enfoque maior a algumas das caracteristicas mais proeminentes tam-
bém encontradas nos métodos de detecgao de mudanca correlatos, vide Capitulo 3, sendo
elas (i) cromaticidade da imagem alvo da detecgao, (ii) treinamento utilizando imagens
completas ou fragmentos, (iii) métodos de normalizagao de camadas (BN, IN, IBN e IIN)
e (iv) local de concatenagao do mapa residual nas redes CRCNN e MCRCNN.

O processo de andlise de configuragoes do mecanismo de atengao residual implicita
proposto segue estritamente o protocolo de treinamento definido na Subsecao 4.4.1, para
base de dados CD2014. A Figura 39 ilustra o processo de escolha de configuracoes, que se

subdivide nas etapas:
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Figura 39 — Etapas de andlise de configuragoes, sendo que cada A, para n € [1, 9], representa
uma etapa de comparacdo executada.

- Imgs. frag. - Imgs. inteiras - Imgs. inteiras
- BN -IN - BN

=kA|y:
Controle Controle
imgs. mono. imgs. color.

Y * Y A * A
CRCNN CRCNN CRCNN CRCNN
concat. Ini. R concat. fim concat. ini. el concat. fim
> )Ae—.\: :AAG\:
®) O

=@=
MCRCNN

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Etapa A;: Etapa de andlise que considera o treinamento de rede SCNN, vide

Subsecao 3.1.1, onde sdao analisadas as seguintes configuracoes:

— S g nbtml128: Imagem de entrada monocromética, treinamento utilizando

fragmentos de dimensao 35 x 35 e blocos de tamanho 128, ndo utiliza camadas

de normalizagao;

— S g b nbtml28: Mantém as mesmas configuragoes de S g nbtm128 exceto

pela utilizacao de camadas BN na rede;

— S g ib nbtm128: Mantém as mesmas configuragoes de S_ g nbtm128 exceto

pela utilizacao de camadas IBN na rede;

— S_c_nbtm128: Mantém as mesmas configuracoes de S_ g nbtm128 exceto pela

utilizacao de imagens croméaticas durante o treinamento e avaliagao;

— S_c_ b nbtml128: Mantém as mesmas configuragoes de S_ ¢ nbtm128 exceto

pela utilizacao de camadas BN na rede;

— S _c¢_ib_ nbtm128: Mantém as mesmas configuragdes de S_c¢_nbtm128 exceto

pela utilizacao de camadas de IBN na rede.
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Tabela 1 — Resultados quantitativos médios para Etapa A; de andlise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC

S_g_ nbtml28 0, 5022 0,4142 17,6533 10,4794 0,7243
S_g b_nbtml28 0, 8357 0,7433 0,8839 0,8618 0,9471
S_g ib__nbtm128 0, 7300 0,6220 2,7199 0,7239 0,9261

S_c_nbtm128 0,5077 0,4230 18,3014 0,4959 0,7272
S_c_b_nbtml128 0, 8345 0,7432 0,8554 0,8529 10,9541
S_c_ib_nbtm128 0,7772 0,6711 1,5046 0,7723 0,9433

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 1, para um valor de significincia p = 0,1, é
possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significantes entre as
configuragoes analisadas em A, tendo em vista que apds aplicagao do teste estatistico
de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC foram
obtidos os valores de significAncia pr = 1,32¢732, pp = 1,32¢732, pp = 5,56e728,
pr = 8,13¢7 e pp = 3,01e~?", respectivamente.

Figura 40 — Ranqueamento de configuragbes para etapa Aj.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC=1,23
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)
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S_g_nbtm128 (5,4)

0)
2)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, para um valor de significancia de p = 0,1, o teste

estatistico post-hoc de Nemenyi (1963) mostra, de acordo com a Figura 40, que as
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configuragoes melhor ranqueadas para as medidas PR e ROC foram S ¢ b nbtm128,
S g b nbtml28e S c¢_ib nbtm128. A Figura 40 ainda mostra que, apesar de nao
ser possivel concluir quantitativamente qual configuracao dentre S_c¢_ b nbtm128,
S g b nbtml28 e S ¢ ib nbtm128 desempenhou melhor, é possivel dizer que elas
foram quantitativamente melhores que S_c¢_nbtm128 e S g nbtm128. Além disso,
a Figura 40 também mostra que S_c_b_nbtml128 e S g b nbtm128 tiveram um

melhor desempenho em comparagdo com S_g ib_nbtm128.

Figura 41 — Ranqueamento de configuragbes para etapa Aj.
Consideram-se as medidas (a) IOU e (b) Medida-F.
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3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 41 as configuragoes que aparecem no grupo de técni-
cas melhor ranqueadas para as medidas IOU e Medida-F sao S_c¢ b nbtm128 e
S g b nbtml28. A Figura 41 ainda mostra que apesar de nao ser possivel concluir
quantitativamente se S_c¢_b_nbtm128 desempenhou melhor que S_g b nbtm128, é
possivel dizer que ambas superaram S_c¢_nbtm128, S g nbtm128, S g ib nbtm128
e S_c_ib nbtml28. A Figura 42, assim como a Figura 41, também indica que
S ¢ b nbtml28 e S g b nbtm128 foram quantitativamente melhores que as

demais configuragoes analisadas. Diante dos resultados obtidos selecionam-se as
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configuragoes S ¢ b _nbtml28 e S g b nbtm128 como sendo as de melhor desem-

penho apds execucao da etapa A; de andlises.

Figura 42 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Aj.
Considera-se a medida PWC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e Etapa A,: Etapa de andlise que considera o treinamento da rede SCNN, onde

comparam-se as seguintes configuragoes:

— S g nbtl: Imagem de entrada monocromatica, nao fragmentada durante o
treinamento, e redimensionada para 224 x 224. Treinamento sequencial (uma
imagem a cada iteracao de otimizagao) e arquitetura de rede sem camadas de

normalizagao;

— S g b nbtl: Mantém as mesmas configuracoes de S_g nbtl exceto pela

utilizagao de camadas IN;

— S g ib_nbtl: Mantém as mesmas configuragoes de S_g nbtl exceto pela

utilizagao de camadas IIN;

— S_c_nbtl: Mantém as mesmas configuracoes de S g nbtl exceto pela utiliza-

¢ao de imagens cromaticas durante o treinamento e avaliagao;

— S c¢_ b nbtl: Mantém as mesmas configuracoes de S ¢ nbtl exceto pela

utilizagao de camadas IN;
— S_c_ib_nbtl: Mantém as mesmas configuragoes de S _c¢_nbtl exceto pela

utilizacao de camadas IIN.

Com base nos resultados da Tabela 2, para um valor de significincia p = 0,1, é

possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significativas entre as
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Tabela 2 — Resultados quantitativos médios para Etapa Ay de andlise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC

S g nbtl 0,4950  0,4414 26,8875 0,4202 0, 6446
S g b nbtl  0,8%99  0,8194 0,5853 0,8772 0,9529
S g ib _nbtl  0,8638  0,7862 0,7166 0,7559 0,9451
S c_nbtl 0,5070  0,4382 24,8642 0.4333 0.6696
S ¢ b nbtl  0,8979  0,8292 0,5572 0,8673 0,9575
S c ib_nbtl  0,8613  0,7882 0,7116 0,7821 0,9464

Fonte: Elaborada pelo autor.

configuragoes analisadas em A,, tendo em vista que apds aplicacao do teste estatistico
de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC foram
obtidos os valores de significAncia pp = 1,12e™*, pp = 2,31e™%, pp = 6,37e749,

pr=1,10e73? e pp = 2,06e73%, respectivamente.

Figura 43 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC=1,23
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, utilizando um valor de significancia p = 0,1, o teste
estatistico post-hoc de Nemenyi (1963) mostra que, de acordo com a Figura 43, as

configuragoes que aparecem no grupo de técnicas melhor ranqueadas, considerando-se
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ambas as medidas PR e ROC, s@o apenas S ¢ b nbtleS g b nbtl, sendo que
S_c_ib_nbtl aparece entre as configura¢oes melhor ranqueadas apenas considerando-
se a métrica ROC. A Figura 43 ainda mostra que, apesar de nao ser possivel
concluir quantitativamente qual configuracao dentre S _¢_b nbtl, S g b nbtl e
S_c¢_ib_nbtl desempenhou melhor, é possivel dizer que tais configuragoes foram
quantitativamente melhores que as configuragoes S_c¢_nbtl e S g nbtl. Além
disso, a Figura 43 também mostra que S_c¢ b _nbtl e S g b nbtl tiveram um

melhor desempenho em comparagdao com S g ib_ nbtl.

Figura 44 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas (a) IOU e (b) Medida-F.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 44 as configuracdes melhor ranqueadas para as medidas
IOU e Medida-F foram S ¢ b nbtleS g b nbtl. A Figura 44 ainda mostra que
apesar de nao ser possivel concluir quantitativamente se S ¢ b nbtl desempenhou
melhor que S_g b _nbtl, é possivel dizer que ambas as configuracoes foram quanti-

tativamente melhores que S_c¢_nbtl, S g nbtl eS g ib_ nbtl.
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Figura 45 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Considera-se a medida PWC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 45 confirma que S ¢ b nbtl eS g b nbtl foram quantitativamente
melhores que as configuragbes S ¢ nbtl, S g nbtl e S g ib nbtl, levando-se em

consideragao a medida PWC.

e Etapa Aj: Etapa de andlise que considera o treinamento da rede SCNN comparando-

se as seguintes configuracoes:

— S g nbtm8&: Imagem de entrada monocromaética, se ser fragmentada, redimen-
sionada para 224 x 224, treinamento com blocos de tamanho 8 e nao utiliza

camadas de normalizacao;

— S_g b nbtm8 Mantém as mesmas configuragoes de S_ g nbtm8 exceto pela

utilizagao de camadas BN;

— S g ib_ nbtm8: Mantém as mesmas configuragoes de S_g nbtm8 exceto pela

utilizagao de camadas IBN;

— S _c¢_nbtm8: Mantém as mesmas configuracdes de S_g nbtm8 exceto pela

utilizacao de imagens cromaticas durante o treinamento e deteccao de mudancas;

— S_c_b nbtm8: Mantém as mesmas configuragoes de S_ ¢ nbtm8 exceto pela

utilizagado de camadas BN;
— S_c_ib_nbtm8: Mantém as mesmas configuracoes de S_ ¢ nbtm8 exceto pela

utilizacao de camadas IBN.

Com base nos resultados da Tabela 3, para um valor de significincia p = 0,1, é

possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferengas significantes entre as
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Tabela 3 — Resultados quantitativos médios para Etapa A3 de andlise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC

S g nbtm8 0,4188  0,3267 7,1906 0,4098 0, 7594
S g b nbtm8  0,8592  0,7739 0,8267 0,8881 0,9568
S g ib nbtm8  0,7649  0,6583 1,9419 10,7825 0,9339
S c_nbtm8 0,4454  0,3630 8,2527 0,4363 0,7660
S ¢ b nbtm8  0,8734  0,7961 0,7350 0,8823 0,9640
S c_ib_nbtm8  0,7824  0,6848 1,9189 0,7967 0,9385

Fonte: Elaborada pelo autor.

configuragoes analisadas em Aj, tendo em vista que apds aplicacao do teste estatistico
de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC foram
obtidos os valores de significAncia pp = 4,91e7%, pp = 9,917 %, pp = 1,01e™*3,

pr = 7,18¢7% e pp = 7,10e753, respectivamente.

Figura 46 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.
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S_g_b_nbtm8 (1,7)
S_c_ib_nbtm8 (3,2)
S_g_ib_nbtm8 (3,7)
S_c_nbtm8 (5,2)
S_g_nbtm8 (5,6)

(a)

DC=1,23

L——— S c_b_nbtm8 (1,4)
S_g_b_nbtm8 (2,4)
S_c_ib_nbtm8 (2,7)
S_g_ib_nbtm8 (3,6)
S_c_nbtm8 (5,4)
S_g_nbtm8 (5,5)

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, de maneira complementar ao teste de Friedman (1937)
e utilizando um valor de significincia p = 0,1, aplica-se o teste estatistico post-

hoc de Nemenyi (1963). De acordo com a Figura 46, as configura¢oes melhor



Capitulo 5. Andlise de Resultados 83

ranqueadas para as medidas PR e ROC foram S ¢ b nbtm8 e S g b nbtm&. A
Figura 46 ainda mostra que, apesar de nao ser possivel concluir quantitativamente
se S_c¢_b_ nbtm8 desempenhou melhor que S g b nbtm8, ambas as configuragoes

foram quantitativamente superiores a S ¢ nbtm8, S g nbtm8e S g ib nbtmsS.

Figura 47 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas (a) IOU, (b) Medida-F e (¢) PWC.

DC=1,23

S_c_b_nbtm8 (1,3)
S_g_b_nbtm8 (1,9)
S_c_ib_nbtm8 (3,1)
S_g_ib_nbtm8 (3,9)
S_c_nbtm8 (5,3)
S_g_nbtm8 (5,6)

()

DC=1,23

L—— S_c_b_nbtm8 (1,3)
S_g_b_nbtm8 (1,9)
S_c_ib_nbtm8 (3,1)
S_g_ib_nbtm8 (3,9)
S_c_nbtm8 (5,2)
S_g_nbtm8 (5,6)

(b)

DC=1,23

L——— S_c_b_nbtm8(1,4)
S_g_b_nbtm8 (2,0)
S_c_ib_nbtm8 (3,2)
S_g_ib_nbtm8 (3,9)
S_c_nbtm8 (5,2)
S_g_nbtm8 (5,3)

(c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 47, as configuracoes que aparecem no grupo de técnicas
melhor ranqueadas para as medidas IOU, Medida-F e PWC sao S_¢ b _nbtmS8 e
S ¢ b nbtm8&. Além disso é possivel notar na Figura 47 que apesar de nao ser

possivel concluir quantitativamente se S ¢ b nbtm8 desempenhou melhor que
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S g b nbtm8, é possivel dizer que as duas configuragoes superaram quantitativa-

mente S_ ¢ _nbtm8, S g nbtm& S g ib nbtm8e S ¢ ib nbtm8.

e Etapa A4: Etapa de andlise onde sdo comparadas entre si as melhores configura-
¢oes obtidas apods execucao das etapas Aj, As e Ag, sendo elas S ¢ b nbtm128,
S g b nbtml28, S ¢ b nbtl,S g b nbtl,S ¢ b nbtm8eS g b nbtmsS.
Utiliza-se para tal o teste estatistico post-hoc de Nemenyi (1963), para um valor de

significancia p = 0, 1.

Figura 48 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Ay.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC=1,23

S_c_b_nbtms (2,5)
S_c_b_nbt1 (3,2)
S_g_b_nbtm8 (3,2)
S_g_b_nbt1 (3,6)
S_c_b_nbtm128 (4,3)
S_g_b_nbtm128 (4,3)

(a)

DC=1,23

S _c_b_nbtms (1,9)
S _c_b_nbt1 (3,2)
S_g_b_nbtm8 (3,6)

S _g_b_nbt1 (4,0)

S _c_b_nbtm128 (4,1)
S_g_b_nbtm128 (4,2)

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 48 (a) as configuragoes que aparecem no grupo de técnicas
melhor ranqueadas, considerando-se a medida PR, sd0 S_¢ b nbtl, S g b nbtl,
S ¢ b nbtm8e S g b nbtm8. Considerando-se a medida ROC, a Figura 48 (b)
mostra que a técnica S_c¢_b_nbtm8 obteve o melhor desempenho em comparagao
com todas as demais configuragoes. Além disso, a Figura 48 (a) também mostra que,
considerando a medida PR, a configuracdo S _¢_b_nbtm8 obteve um melhor desem-

penho em comparagao com as configuracées S ¢ b _nbtml28 e S _g b nbtm128.
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De acordo com a Figura 49 as configuragoes que aparecem no grupo de técnicas me-
lhor ranqueadas para as medidas IOU e Medida-F sao S_c¢_b_nbtleS g b nbtl.
A Figura 49 ainda mostra que apesar de nao ser possivel concluir quantitativa-
mente se S _c¢_b_ nbtl desempenhou melhor que S_g b nbtl, é possivel dizer
que ambas as configuragoes foram quantitativamente melhores que S_g b nbtmS§,

S ¢ b nbtml28e S g b nbtml28.

Figura 49 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Ay.
Consideram-se as medidas (a) IOU, (b) Medida-F e (¢c) PWC.

DC=1,23

S_c_b_nbt1 (1,6)
S_g_b_nbt1(2,4)
S_c_b_nbtm8 (3,2)
S_g_b_nbtm8 (4,3)
S_c_b_nbtm128 (4,7)
S_g_b_nbtm128 (4,8)

(a)

DC=1,23

S_c_b_nbt1 (1,6)
S_g_b_nbt1 (2,4)
S_c_b_nbtm8 (3,2)
S_g_b_nbtm8 (4,3)
S_c_b_nbtm128 (4,7)
S_g_b_nbtm128 (4,8)

(b)

DC=1,23

S_c_b_nbt1 (1,6)
S_g_b_nbt1 (2,4)
S_c_b_nbtms (3,2)
S_g_b_nbtm8 (4,3)
S_g_b_nbtm128 (4,7)
S_c_b_nbtm128 (4,8)

(c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Etapa Aj: Etapa de analise inicial de variagoes das redes multiestagio propostas,

CRCNN e MCRCNN, onde comparam-se as seguintes configuracoes:
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— C_sc_g nbtl: Utilizacdo de imagem de entrada monocromatica, nao fragmen-
tada, e redimensionada para 224 x 224. Treinamento sequencial (uma imagem a
cada iteracao de otimizacdo), concatenacao de mapa residual com a imagem de
entrada da rede SCNN (mecanismo de atengao residual implicita) e utilizacao
de camadas IN;

— C_ec g nbtl: Mantém as mesmas configuragoes de C_sc g nbtl exceto pela
concatenacao do mapa residual ser feita com os mapas de caracteristica da
décima quinta camada da rede SCNN, vide Figura 27;

— C_ec_g dl4 nbtl: Mantém as mesmas configuragdes de C_ec_ g nbtl exceto

pela aplicagdo do médulo RPM sobre o mapa residual antes de sua concatenacao

com os mapas de caracteristica da décima quinta camada da rede SCNN, vide

Figura 27.

Além disso, comparam-se as configuracoes multiestagio com a configuracdo S g b_nbtl,

utilizada como técnica controle na verificagdo da superioridade das técnicas multies-

tagio.

Tabela 4 — Resultados quantitativos médios para Etapa As de analise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC
C_sc_g_ nbtl 0,8751 0,7975 0,6862 0,8619 0,9477
C_ec_g nbtl 0, 8838 0,8121 10,6434 0,8669 0,9527

C_ec_g dl4_nbtl 0, 8642 0,7902 0,7301 0,8621 0,9560

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 4 e incluindo também os resultados da con-
figuragdo S g b nbtl da Tabela 2, para um valor de significancia p = 0,1, é
possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significantes entre
as configuragoes analisadas em Aj, tendo em vista que apds aplicagao do teste
estatistico de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC
foram obtidos os valores de significAncia pp = 5,16e7%, pp = 3,09¢ 75, pr = 9,19¢76,

pr = 2,23¢73 e pp = 1,08¢7°, respectivamente.
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Figura 50 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC =0,70

C_ec_g_dl4_nbt1 (1,9)
S_g_b_nbt1 (2,3)
C_ec_g_nbt1 (2,7)
C_sc_g_nbt1 (3,1)

(a)

DC =0,70

C_ec_g_dl4_nbt1 (1,7)
C_ec_g_nbt1 (2,5)
S_g_b_nbt1 (2,5)
C_sc_g_nbt1 (3,3)

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, utilizando um valor de significancia p = 0,1, o teste
estatistico post-hoc de Dunnett (1955) mostra que, de acordo com a Figura 50, a
configuragdo C_sc g nbtl exibiu resultados inferiores aos da técnica de controle

S g b nbtl para ambas as medidas analisadas.

Figura 51 — Ranqueamento de configuragoes para etapa As.
Consideram-se as medidas IOU, Medida-F e PWC representadas pelo mesmo
grafico, tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

DC=0,70

S_g_b_nbt1 (1,7)
C_ec_g_nbt1 (2,2)
C_ec_g_dl4_nbt1 (2,9)
C_sc_g_nbt1 (3,2)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 50 (a) também indica que a configuragdo C_ec_g dl4_nbtl ndo apresentou
diferencas significativas em termos de PR com relacdao a configuracdo S g b nbtl.
Ainda sim, é possivel observar na Figura 50 (b) que a configuracao C_ec_g dl4 nbtl

desempenhou melhor que S_g b nbtl em termos de ROC. Ja para a configuragao
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C_ec_g nbtl, ndo se observam diferencas estatisticamente significativas com relacao

aS_ g b nbtl para ambas as medidas analisadas.

De acordo com a Figura 51, é possivel dizer que as configuragoes multiestagio
C_ sc_g nbtl e C _ec g dl4 nbtl tiveram um pior desempenho em comparagao
coma configuragao de controle S_g b nbtl para as medidas IOU, Medida-F e
PWC analisadas. A Figura 51 ainda mostra que a comparacao quantitativa entre as

configuragoes C_ec_g dl4 nbtl eS g b nbtl foi inconclusiva.

Apoés execugao da etapa As de analises, selecionam-se as configuragoes S_g b_nbtl
e C_ec_g nbtl como sendo as de melhor desempenho, tendo em vista que elas foram

as unicas configuragoes melhor ranqueadas em quatro das cinco medidas analisadas.

Etapa Ag: Etapa de andlises de variagoes das redes multiestagio CRCNN e
MCRCNN, semelhantes as da etapa Ajs, exceto pela utilizagdo de imagens de entrada
cromaticas. Além disso, nessa etapa comparam-se as configuragdes multiestdgio com

a configuracdo S ¢ b nbtl, utilizada como técnica de controle.

Tabela 5 — Resultados quantitativos médios para Etapa Ag de analise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC
C_sc_c_nbtl 0, 8830 0,8097 0,6261 0,8555 0,9544
C_ec_c_nbtl 0,8944 0,8248 0,5660 0,9039 0,9559

C_ec_c_dl4_nbtl 0,8921 0,8230 10,5827 0,8905 0,9567

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 5 e também nos resultados obtidos pela con-
figuracdo S_c¢_b_nbtl da Tabela 2, para um valor de significincia p = 0,1, é
possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significantes entre
as configuragoes analisadas em Ag, tendo em vista que apds aplicacao do teste
estatistico de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC
foram obtidos os valores de significAncia pp = 1,13e™, pp = 1,13e7%, pr = 6, 337>,

pr = 7,66 e pp = 0,133, respectivamente.

Em um segundo momento, utilizando um valor de significancia p = 0,1, o teste
estatistico post-hoc de Dunnett (1955) para todas as medidas exceto a ROC, cujo valor

critico retornado pelo teste de Friedman (1937) excede o limiar de p = 0, 1, mostra
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que, de acordo com a Figura 52, a configuracdo C_sc_c¢ nbtl exibiu resultados

inferiores aos da técnica de controle S c¢_b nbtl para a medida PR.

Figura 52 — Ranqueamento de configuragbes para etapa Ag.
Considera-se a medida PR.

DC=0,70

S_c_b_nbt1 (2,0)
C_ec_c_dl4_nbt1 (2,2)
C_ec_c_nbt1 (2,5)
C_sc_c_nbt1(3,4)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Paralelamente, nota-se também que as configuracdo C_ec_c_nbtleC_ec_c_dl4 nbtl

nao exibiram diferencas significativas com relacdo a S ¢ b _nbtl.

Figura 53 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Ag.
Consideram-se as medidas IOU e Medida-F representadas pelo mesmo grafico,
tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

DC=0,70

S_c_b_nbt1(2,1)
C_ec_c_dl4_nbt1 (2,2)
C_ec_c_nbt1 (2,4)
C_sc_c_nbt1(3,4)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 53 reforca a indicagao de que a configuracao em cascata C_sc_c¢ nbtl
obteve um pior desempenho em relacioa S_c_b_nbtl e também que as configuragoes
C_ec_c_nbtleC_ec_c_dl4 nbtl nao exibiram diferencas significativas com relagao

a S ¢ b nbtl levando-se em consideragoes as medidas IOU e Medida-F analisadas.

A Figura 54 corrobora os resultados exibidos pelas Figuras 52 e 53. Por meio dos
resultados obtidos segundo a medida PWC é possivel dizer que as melhores configu-
ragoes encontradas apos andlise da etapa Ag foram S ¢ b nbtl, C _ec ¢ nbtl e

C ec c dl4 nbtl.
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Figura 54 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Ag.
Considera-se a medida PWC.

DC=0,70

S_c_b_nbt1(2,0)
C_ec_c_dl4_nbt1 (2,2)
C_ec_c_nbt1 (2,5)
C_sc_c_nbt1(3,4)

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Etapa A7 Etapa de analise onde sao comparadas as melhores configuragoes obtidas
apos execucao da etapa As, sendo elas S g b nbtl e C_ec_g nbtl. Na tentativa
de se obter resultados mais conclusivos e que permitissem definir qual das duas
configuracoes obteve o melhor desempenho na tarefa de deteccao de mudancas na
base de dados CD2014, vide Secao 4.1. Na etapa A; de andlises adotou-se o protocolo

de treinamento de estudo comparativo descrito na Subsecao 4.4.2.

Tabela 6 — Resultados quantitativos médios para Etapa A7 de analise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC

C_ec_g nbtl 0, 8983 0,8439 0,4961 0,8188 0,9887
S_g b_nbtl 0, 8959 0,8395 0,4386 0,5401 0,6344

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 6, para um valor de significancia p = 0, 1, ndo é
possivel dizer qual configuracao obteve o melhor desempenho. Isso porque o teste
estatistico de Wilcoxon (1992) aplicado sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR
e ROC retornou os seguintes valores de significAncia py = 5,09e™!, py = 6,361,
pw = 8,28¢7 L, py = 6,877 e pyy = 1,44e7?, respectivamente. Dessa forma apenas

as medidas PR e ROC nao foram suficientes para se chegar a uma conclusao.

e Etapa Ag: Etapa de andlise onde sao comparadas as melhores configuracoes
obtidas apods execucao da etapa Ag, sendo elas S ¢ b nbtl, C ec c nbtl e

C_ec_c_dl4 nbtl, utilizando o protocolo de estudo comparativo como feito na
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etapa Ar.

Tabela 7 — Resultados quantitativos médios para Etapa Ag de anélise.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC
C_ec_c_nbtl 0, 8988 0,8467 0,3893 0,8119 0,989%4
C_ec_c_dl4_ nbtl 0,9080 0,8614 0,3596 0,8066 0,9892
S_c_b_nbtl 0, 8909 0,8377 0,4408 0,8011 0,9893

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 7, para um valor de significincia p = 0,1, é
possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significativas entre
as configuragoes analisadas em Ag, tendo em vista que apds aplicacdo do teste
estatistico de Friedman (1937) sobre as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC
foram obtidos os valores de significAncia pp = 3,60e™3, pp = 4,24e73, pp = 4, 7973,

pr =3,0le ! e pp = 3,07e™ !, respectivamente.

Figura 55 — Ranqueamento de configuragbes para etapa Asg.
Consideram-se as medidas Medida-F e PWC representadas pelo mesmo grafico,
tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

DC =0,38

C_ec_c_dl4_nbt1 (1,6)
C_ec_c_nbt1 (2,1)
S_c_b_nbt1 (2,2)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, utilizando um valor de significancia p = 0,1, o teste
estatistico post-hoc de Dunnett (1955) aplicado em todas as medidas, exceto em
PR e ROC, cujos valores criticos retornados pelo teste de Friedman (1937) excedem
o limiar de p = 0,1, indicou que, de acordo com a Figura 55, a configuracao
C_ec_c_dl4 nbtl teve um melhor desempenho em comparagdo com a configuracao
de controle S ¢ b nbtl nas medidas PWC e Medida-F analisadas, ainda que o
resultado da comparagdo entre as configuragbes C_ec_c_nbtl e S_c¢_b_nbtl tenha

sido inconclusivo.
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Figura 56 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Asg.
Considera-se a medida IOU.

DC=0,38

C_ec_c_dl4_nbt1 (1,6)
C_ec_c_nbt1 (2,1)
S_c_b_nbt1(2,3)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 56 corrobora os resultados exibidos pela Figuras 55, ao se analisar a medida
PWC, o que por sua vez torna possivel dizer que a melhor configuracao encontrada

apés analise da etapa Ag foi C_ec_c¢_dl4 nbtl.

e Etapa Ag: Etapa de andlise onde sao comparadas as melhores configuracoes obtidas
apoés execucao das etapas A; e Ag. Utiliza-se para tal o teste estatistico post-hoc

de Dunnett (1955), para um valor de significincia p = 0, 1

Figura 57 — Ranqueamento de configuragbes para etapa Ag.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC =0,38
3 2 1
Il 1 1
v
C_ec_g_nbt1 (1,6)
C_ec_c_dl4_nbt1 (1,8)
S_g_b_nbt1 (2,7)
(a)
DC =0,38
3 2 1
Il 1 1
v
C_ec_g_nbt1 (1,6)
C_ec_c_dl4_nbt1 (1,7)
S_g_b_nbt1 (2,8)
(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 57, ambas as configuragoes multiestagio C_ec g nbtl
e C_ec_c dl4 nbtl exibiram resultados superiores aos da técnica de controle

S g b _nbtl para as medidas PR e ROC analisadas.



Capitulo 5. Andlise de Resultados 93

Figura 58 — Ranqueamento de configuragoes para etapa Ag.
Consideram-se as medidas IOU, Medida-F e PWC representadas pelo mesmo
grafico, tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

DC=0,38

C_ec_c_dl4_nbt1 (1,5)
S_g_b_nbt1(2,2)
C_ec_g_nbt1 (2,3)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como mostra a Figura 58, a configuragdo multiestagio C_ec ¢ dl4 nbtl desempe-
nhou melhor do que a configuracao de controle S_g b_nbtl considerando as medidas
IOU, Medida-F e PWC analisadas. A Figura 58 ainda mostra que a comparacao

quantitativa entre as configuragoes C_ec_g nbtl e S g b nbtl foi inconclusiva.

Apos execugao da etapa Ag de andlises e de acordo também com todas as outras etapas
de andlise realizadas, é possivel dizer que a configuracdo C_ec_c_dl4 nbtl, também
chamada de MCRCNN;, obteve o melhor desempenho em termos quantitativos na

tarefa de deteccao de mudancas.

Em termos qualitativos, a Figura 59(b) exibe as representagoes visuais, normalizadas
no intervalo [0, 1], dos mapas residuais de atencao da rede MCRCNN;, levando-se em
consideracao os videos Corredor, Canoa e Garagem Inverno. Subdivididos em ao menos
duas regides de cores equidistantes (tons de vermelho e roxo), esses mapas parecem
orientar a rede MCRCNN na busca por separar os contetidos de foreground e background
das imagens de entrada. De maneira contraintuitiva, apesar da evidéncia de separacao
observada na Figura 59(b), as regides destacadas nos mapas residuais nao parecem
condizer necessariamente com as regioes anotadas nas imagens da Figura 59(a). Isso pode
ser verificado nos mapas residuais correspondentes aos exemplos dos videos Corredor e
Garagem Inverno, onde as regioes em tons de vermelho e ciano correspondem ao contetido
de background das imagens.

Diante de tal constatacao, a funcionalidade plausivel dos mapas residuais seria
a de limitadores de ativagoes locais. Isso quer dizer que os mapas residuais teriam a
capacidade de restringir as ativagoes dos mapas de caracteristicas da pentltima camada

da rede de segmentacao (décima quinta camada da rede SCNN;, vide Figura 27) do modelo
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Figura 59 — Efeitos da atencao residual explicita.

Corredor Canoa Garagem Inverno

Fonte: Imagens de (a) retiradas de (WANG et al., 2012). O restante elaborado pelo autor.

Onde tém-se em (a) Anotacoes manuais, (b) Atencao Residual Implicita e ativagdes maximas em
profundidade das configuragoes (¢) C_ec_c_dl4_nbtl e (d) S_g b_nbtl.

multiestdgio MCRCNN em regioes de background e liberar as ativagoes para regioes de
foreground, induzindo de maneira implicita um processo de atencao espacial. Isso se verifica
por meio das Figuras 59(c) e 59(d), que representam as ativagoes méaximas locais calculadas
na dimensao canal dos mapas de caracteristicas das penultimas camadas das configurac¢oes
C _ec_c dl4 nbtleS g b nbtl, respectivamente. Nos exemplos da Figura 59(c) é

possivel observar que as ativacoes da rede C_ec_c¢_dl4 nbtl s@o mais coerentes com as
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respectivas anotagoes nas Figuras 59(a) em comparacao com os exemplos da Figura 59(d).

5.1.2 Resultados de Configuracao Residual Explicita

Tendo em vista que o método TITAN compartilha muitos dos padrdes de configura-
¢Oes ja analisados na construgdo das técnicas correlatas DMINet, RSCDNet, STANet e FLS,
tais como quantidades e estratégias envolvendo aplicagdo de convolugoes dilatadas, treina-
mento por blocos, utilizacao de imagens cromaticas e de camadas de normalizagao, optamos
por dar enfoque a anélise dos resultados obtidos pela rede TITAN quando configurada para
utilizar ou nao o mecanismo proposto de atencao residual explicita, sintetizado no médulo
TCAM, vide Subsecao 3.2.1. Desta forma as configuracoes analisadas foram TITAN b,
onde os mapas de caracteristicas F; e Fo da Figura 29 sao concatenados, na dimensao
de canais, com os mapas de caracteristicas Dy e Ds, respectivamente, e TITAN. Sendo

TITAN_ b a versao da rede TITAN que nao utiliza mecanismo de aten¢ao residual explicita.

Tabela 8 — Resultados quantitativos médios para anélise de configuragbes TITAN e TITAN b.

Métodos Medida-F 10U PWC

TITAN 0,8933 0,8123 4,7957
TITAN_b 0, 8846 0,7997 55,2341

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nos resultados da Tabela 8, para um valor de significancia p = 0,05, é
possivel dizer que a configuragdo TITAN obteve um melhor desempenho que TITAN_b.
Isso porque o teste estatistico de Wilcoxon (1992) aplicado sobre as medidas IOU, Medida-F
e PWC retorna os valores de significAncia py = 9,8¢72, py = 5,8¢73 e pyy = 9,8¢73,
respectivamente.

Na Figura 60(b) é possivel visualizar o funcionamento do limitador de ativagoes
G do médulo TCAMI1, vide Subsecao 3.2.1. Para diferentes exemplos de imagens aéreas
de sensoreamento remoto, conjuntos Onera, Szada e Tiszadob, submetidas para a rede
TITAN ja treinada, nota-se que o limitador torna-se mais ativo (cor avermelhada) em
regides correspondentes a mudangas, como mostra a Figura 60(a).

De uma maneira mais explicita, ao contrario do comportamento observado nos

mapas residuais da rede multiestdgio MCRCNN, Figura 59(b), os limitadores de TCAM1
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Figura 60 — Efeitos da atencdo residual implicita de primeiro nivel.

Onera Szada Tiszadob

Fonte: Imagens de (a) retiradas de (DAUDT et al., 2018a) e (BENEDEK; SZIRANYI, 2013).
O restante elaborado pelo autor.

Onde tém-se em (a) Anotac¢oes manuais, (b) Mapa limitador G de médulo TCAM1 e ativagoes
maximas de decodificagdo de nivel 1 para configuracoes (c) TITAN e (d) TITAN_b.

parecem estimular a ativacao das camadas decodificadoras nas regides de mudanca. Isso
se verifica por meio das Figuras 60(c) e 60(d), que representam as ativagdes maximas
locais dos mapas de caracteristicas gerados pelas camadas decodificadoras produzidas
pela convolugao das fusdes Fy e Dy, vide Figura 29, sendo os valores maximos extraidos

da dimensdo canal. Nos exemplos da Figura 60(c) é possivel ainda observar que as



Capitulo 5. Andlise de Resultados 97

ativagoes da rede TITAN foram mais intensificadas nas respectivas regioes correspondentes
a mudancas anotadas nas Figuras 60(a) em comparagao com as correspondentes ativagoes

na Figura 60(d) para a rede TITAN_b.

Figura 61 — Efeitos da atencdo residual implicita de segundo nivel.

Onera Szada Tiszadob

u

Fonte: Tmagens de (a) retiradas de (DAUDT et al., 2018a) ¢ (BENEDEK; SZIRANYT, 2013).
O restante elaborado pelo autor.

Onde tém-se em (a) Anotagoes manuais, (b) Mapa limitador G de médulo TCAM2 e ativagoes
méximas de decodificagdo de nivel 2 para configuragoes (c¢) TITAN e (d) TITAN_b.

Na Figura 61(b) é possivel visualizar o funcionamento do limitador de ativagoes
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G do moédulo TCAM2, vide Subsecao 3.2.1. Para os mesmos exemplos de imagens da
Figura 60, nota-se que a regiao ativa do limitador foi expandida, devido ao aumento do
campo visual da rede TITAN em um nivel hierarquico mais profundo. Corroborando as
observagoes feitas sobre a Figura 60, os limitadores de TCAM2 também parecem estimular
a ativacao das camadas decodificadoras nas regioes de mudancas. Isso se verifica por
meio das Figuras 61(c) e 61(d), que representam as ativagdes maximas locais dos mapas
de caracteristicas gerados pelas camadas decodificadoras produzidas pela convolugao das
fusoes Fy e Dy, vide Figura 29, sendo os valores maximos extraidos da dimensao canal.
Nos exemplos da Figura 61(c) é possivel observar que as ativagbes maximas da rede
TITAN também foram mais intensas nas respectivas regides anotadas nas Figuras 61(a)
em comparagao com os exemplos da Figura 60(d), que representam as respectivas ativagoes

maximas observadas na rede TITAN b.

5.2 Resultados dos Estudos Comparativos

Nessa se¢ao sao apresentados os resultados quantitativos e qualitativos obtidos
mediante treinamento e comparacdo das melhores configuragoes encontradas, técnicas
MCRCNN e TITAN, com as técnicas correlatas abordadas na Se¢ao 2.3. Para tornar
mais clara a exposicao dos resultados os estudos comparativos foram subdivididos em trés
grupos, sendo eles de Comparacao em Base CD2014, Comparacao em Bases de Imagens
Aéreas e Comparacao em Base PetrobrasROUTES, apresentados respectivamente pelas

Subsecoes 5.2.1 a 5.2.3.

5.2.1 Comparacdo em Base CD2014

Seguindo os protocolos de treinamento, validacio e teste pré-estabelecidos na Sub-
secao 4.4.2, comparam-se as técnicas sobre a base CD2014 de duas formas distintas. A
primeira abordagem, apresentada pela Subsecao 5.2.1, consiste na realizacao de treinamen-
tos unitarios, ou seja, para cada video da base de dados CD2014 uma instancia diferente do
método de deteccao analisado devera ser treinada. Na segunda abordagem, Subsecao 5.2.1,
todos os videos sao utilizados, de uma s6 vez, para treinamento dos métodos de detecgao

a serem comparados entre si.
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Comparacao por Videos Unitérios

Tabela 9 — Resultados quantitativos médios de comparacao.
Utilizagao de base CD2014 com treinamentos individuais por video.

Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC

MCRCNN 0,9080 0,8614 0,3596 0,8066 0,9892
TITAN 0,9576 0,9269 0,0959 0,8798 0,9909
Cascade 0, 7942 0,7364 11,2231 0,7557 0,9270

FgSegNet_ v2 0,9576 0,9267 0,1032 0,8065 0,9919

FgSegNet__S 0,9552 0,9242 0,1092 0,5571 0,9951
FgSegNet_ M 0, 9546 0,9216 0,1154 0,5258 0,9914

RTSegNet 0, 7828 0,6979 2,0202 0,6591 0,9870

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 9 mostra os resultados de comparacao entre técnicas considerando videos
unitarios. Para um valor de significancia p = 0,05, o método estatistico de Friedman
(1937) nos diz que as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC possuem valores de
significAncia pp = 7,13e™™, pp = 1,68¢™ ™, pr = 7,23¢™77, pr = 4,88¢7% ¢ pp =

1,53e~ 14 respectivamente, indicando diferencas significativas entre as técnicas comparadas.

Figura 62 — Ranqueamento de técnicas sobre base CD2014 treinadas por videos unitarios.
Considera-se medida PR.

DC=1,24

TITAN (2,1)
FgSegNet_v2 (3,2)
MCRCNN (3,5)
Cascade (3,6)
RTSegNet (4,6)
FgSegNet_S (5,2)
FgSegNet_M (5,7)

Fonte: Elaborada pelo autor.

No mesmo sentido, utilizando um valor de significincia p = 0,05, o teste estatistico
post-hoc de Nemenyi (1963), como mostra a Figura 62, indica que a técnica proposta
TITAN coloca-se entre as melhores técnicas ranqueadas e supera todas as demais, exceto
pela FgSegNet_ v2, sendo os resultados de PR estatisticamente inconclusivos. A Figura 62

ainda mostra que a técnica MCRCNN obteve um melhor desempenho em comparacao
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com FgSegNet S e FgSegNet M.

Figura 63 — Ranqueamento de técnicas sobre base CD2014 treinadas por videos unitarios.
Considera-se medida ROC.

DC=1,24

FgSegNet_S (2,2)
TITAN (3,5)
FgSegNet_M (3,9)
FgSegNet_v2 (4,1)
Cascade (4,2)
RTSegNet (4,8)
MCRCNN (5,3)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 63 apenas nos permite afirmar que a técnica proposta TITAN, em termos
de medida ROC, supera as técnicas RTSegNet e MCRCNN, sendo pior que o método
FgSegNet_ S.

Figura 64 — Ranqueamento de técnicas sobre base CD2014 treinadas por videos unitarios.
Consideram-se as medidas IOU e Medida-F representadas pelo mesmo grafico,
tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

TITAN (2,1)
FgSegNet_v2 (2,4)
FgSegNet_S (2,8)
FgSegNet_M (3,5)
MCRCNN (4,6)
Cascade (6,2)
RTSegNet (6,5)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com a Figura 64, levando-se em consideragao ambas as medidas IOU
e Medida-F, é possivel dizer que a técnica proposta MCRCNN apresentou um pior
desempenho em comparagao com as técnicas TITAN, FgSegNet v2 e FgSegNet S, porém

produziu resultados quantitativos melhores que as técnicas Cascade e RTSegNet. A
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Figura 64 ainda mostra que a técnica proposta TITAN, além de superar as técnicas
MCRCNN, FgSegNet_ v2 e FgSegNet_ S, também obteve um desempenho melhor do que
a técnica FgSegNet M.

Figura 65 — Ranqueamento de técnicas sobre base CD2014 treinadas por videos unitarios.

Considera-se a medida PWC.

DC=1,24

TITAN (2,2)
FgSegNet_v2 (2,4)
FgSegNet_S (2,7)
FgSegNet_M (3,4)
MCRCNN (4,7)
Cascade (6,2)
RTSegNet (6,5)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 65, além de confirmar os resultados obtidos em termos de IOU e Medida-
F, também indica que as diferencas entre as medidas PWC das técnicas MCRCNN e
FgSegNet_ M comparadas sao suficientemente grandes para que se possa afirmar que a
técnica MCRCNN teve um pior desempenho em comparagao com a técnica FgSegNet_ M.
De forma geral, nota-se que a técnica TITAN, em termos de resultados quantitativos, exibiu
melhores resultados em comparacao com as técnicas Cascade, MCRCNN, FgSegNet_ M e
RTSegNet para a maioria das medidas comparadas.

Ao analisarmos a qualidade das detecgoes apresentadas pela Figura 66, é possi-
vel notar que os métodos FgSegNet M, FgSegNet S e FgSegNet_ v2 produziram mais
deteccoes falso negativas em regioes de contorno, em comparacao com o método TI-
TAN, com relagao aos jogadores presentes no video Jogo de Peteca. Como apontado
por Ronneberger, Fischer e Brox (2015) esses problemas podem surgir apds execugao de
sucessivos processos de subamostragem espacial durante o estagio de codificacdo das redes
codificadoras-decodificadoras.

Por meio da Figura 67 é possivel observar que os métodos Cascade, MCRCNN e
RTSegNet, em alguns casos, tiveram uma maior dificuldade para diferenciar corretamente os
conteudos de foreground dos de background em situagoes adversas envolvendo movimentagao
de conteudo de background. Como mostra a Figura 66, os resultados de deteccao das

redes Cascade, MCRCNN e RTSegNet exibem muitos FNs, em comparacao com o método
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Figura 66 — Resultados qualitativos considerando amostras da base de dados CD2014.

(a) (b)

(c) (d)

(f)

Fonte: Figuras (c) a (f) elaboradas pelo autor e as demais retiradas de Wang et al. (2012).

Detecgoes para video Jogo de Peteca (categoria C. Trém.) apresentados na seguinte ordem: (a)
Imagem alvo de detecgdes, (b) Mascara rotulada, resultados gerados por (c) FgSegNet_ M, (d)
FgSegNet S, (e) FgSegNet v2 e (f) TITAN.

TITAN, sendo que a deteccao de foreground praticamente nao acontece. Além disso,
nota-se que a rede RTSegNet também acabou confundindo o movimento das folhas das

arvores, elementos de background, com regides de mudanca.
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Figura 67 — Resultados qualitativos considerando amostras da base de dados CD2014.

(c) (d)

(e) (f)

Fonte: Figuras (c) a (f) elaboradas pelo autor e as demais retiradas de Wang et al. (2012).

Detecgoes para o video Outono (categoria Back. Din.) apresentados na seguinte ordem: (a)
Imagem alvo de detecgdes, (b) Mdascara rotulada, resultados gerados por (c) Cascade, (d)
RTSegNet, (¢) MCRCNN e (f) TITAN.

Comparacao por Grupo de Videos

Na Tabela 10 sao apresentados os resultados quantitativos médios das medidas
10U, Medida-F, PWC, PR e ROC analisadas, obtidos de acordo com o treinamento das
técnicas MCRCNN, TITAN, SEUNet1, SEUNet2, SEUNet3, MUNet1, MUNet2 e DeepBS.

Com base nos resultados da Tabela 10, para um valor de significancia p = 0,05, é
possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significativas entre as técnicas

comparadas, tendo em vista que aplicando-se o teste estatistico de Friedman (1937) sobre
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Tabela 10 — Resultados quantitativos médios de comparagao por grupo de videos para base

CD2014.
Métodos Medida-F 10U PWC PR ROC
MCRCNN  0,9249  0,8767 0,189 0,8568 0,9853
TITAN 0,9524  0.9176 0.1172 0,8678 0,9928
DeepBS 0,8320  0,7474 0,9675 0,7012 0,9865
SEUNet1 0,9472  0,9085 0,1515 0,8956 0,9811
SEUNet2 0,9468  0,9081 0,1436 0,8950 0,9831
SEUNet3 0,9365  0,8924 0,1771 0,9002 0,9797
MUNet1 0,9419  0,9059 0,1870 0,7514 0,9710
MUNet2 0,9413  0,8998 0,1818 0,7646 0,9711

Fonte: Elaborada pelo autor.

as medidas IOU, Medida-F, PWC, PR e ROC obtém-se os valores de significancia pp =

3,90e7%, pp = 3,87¢ %, pp =4,69¢7%, pr = 3,59 3% e pp = 1,10e%, respectivamente.

Figura 68 — Ranqueamento de técnicas sobre base CD2014 comparadas por grupos de videos.
Consideram-se as medidas (a) PR e (b) ROC.

DC =1,44
8 7 6 5 4 3 2 1
SEUNet3 (2,9)
SEUNet2 (3,0)
SEUNet1 (3,4)
TITAN (3,9)
MCRCNN (4,2)
MUNet2 (5,7)
MUNet1 (6,3)
DeepBS (6,5)
(a)
DC =1,44
8 7 6 5 4 3 2 1
L TITAN (1,5)
DeepBS (2,6)
MCRCNN (3,0)
SEUNet2 (4,7)
SEUNet3 (5,0)
SEUNet1 (5,6)
MUNet1 (6,5)
MUNet2 (6,8)
(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um segundo momento, utilizando um valor de significancia p = 0,05, o teste

estatistico post-hoc de Nemenyi (1963) indica que, de acordo com a Figura 68(a), as
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técnicas propostas MCRCNN e TITAN aparecem no grupo das técnicas melhor ranqueadas,
superando as técnicas DeepBS, MUNet1 e MUNet2. De acordo com a Figura 68(b), é
possivel dizer que ambas as técnicas TITAN e MCRCNN superaram quantitativamente as

técnicas SEUNets e MUNets.

Figura 69 — Ranqueamento de técnicas treinadas, por grupos de videos, sobre base CD2014.
Consideram-se as medidas (a) Medida-F, (b) IOU e (c) PWC.

TITAN (2,4)
MUNet1 (2,5)
SEUNet1 (3,4)
SEUNet2 (3,6)
MUNet2 (4,7)
SEUNet3 (5,5)
MCRCNN (6,1)
DeepBS (7,8)

(a)

DC=1,44

TITAN (2,4)
MUNet1 (2,5)
SEUNet1 (3,4)
SEUNet2 (3,6)
MUNet2 (4,6)
SEUNet3 (5,5)
MCRCNN (6,1)
DeepBS (7,8)

MUNet1 (2,4)
TITAN (2,5)
SEUNet1 (3,4)
SEUNet2 (3,6)
MUNet2 (4,7)
SEUNet3 (5,5)
MCRCNN (6,1)
DeepBS (7,8)

(c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com as Figura 69, é possivel dizer que a técnica proposta MCRCNN

apresentou um pior desempenho em comparacao com as demais técnicas, exceto em
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comparacao com a técnica DeepBS. O mesmo nao se verifica no caso da técnica TITAN,
tendo ela sido ranqueada no grupo das técnicas com melhor desempenho superando os

métodos MUNet2, SEUNet3, MCRCNN e DeepBS.

Figura 70 — Resultados qualitativos considerando video Caixa Abandonada.

(a) (b)

(e) ()

Fonte: Figuras (c) a (f) elaboradas pelo autor e as demais retiradas de Wang et al. (2012).

Detecgoes para o video Caixa Abandonada (categoria Mov. Int.) apresentados na seguinte
ordem: (a) Imagem alvo de detecgdes, (b) Méscara rotulada, resultados gerados por (c)
SEUNet1, (d) SEUNet2, (e) SEUNet3 e (f) TITAN.

Ao analisarmos a qualidade das deteccoes apresentadas pela Figura 70, é possivel
observar que os métodos SEUNet1, SEUNet2 e SEUNet3 tiveram maior dificuldade para

detectar regides de mudancas. Tais deteccoes falso negativas seriam um indicativo de
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que as SEUNets possuem uma grande dependéncia de informacao espacial para fins
de contextualizacao, porém os exemplos de treinamento que contemplam situacoes de
intermiténcia de movimento, levando-se em consideragao o video Caixa Abandonada, sao

restritos a regides espaciais muito reduzidas (regides de interesse).

Figura 71 — Resultados qualitativos considerando video Neve Molhada.

(a) N (b)

(c) (d)

Fonte: Figuras (c) a (e) elaboradas pelo autor e as demais retiradas de Wang et al. (2012).

Detecgoes para o video Neve Molhada (categoria Mau Tmp.) apresentados na seguinte ordem:
(a) Imagem alvo de detecgoes, (b) Méscara rotulada, resultados gerados por (c¢) DeepBS, (d)
MCRCNN e (e) TITAN.
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Por meio da Figura 71 é possivel observar que os métodos DeepBS e MCRCNN, em
alguns casos, tiveram mais dificuldade para detectar corretamente regioes de mudancgas

sob condigoes adversas de camuflagem.

Figura 72 — Resultados qualitativos considerando video Estacionamento.

(b)
(d)
(e)

Fonte: Figuras (c) a (e) elaboradas pelo autor e as demais retiradas de Wang et al. (2012).

(a)
(c)

Detecgoes para o video Estacionamento (categoria Mov. Int.) apresentados na seguinte ordem:
(a) Imagem alvo de detecgoes, (b) Méscara rotulada, resultados gerados por (c¢) MUNet1, (d)
MUNet2 e (e) TITAN.
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Além disso, observando a Figura 71, é possivel notar também que o processo de
detecgao das redes DeepBS e MCRCNN gerou muitos FNs, em comparagao com o método
TITAN, principalmente nas regides da imagem onde encontram-se um ciclista e uma pessoa
levando um carrinho de bebé. No caso do ciclista, nota-se que as cores de sua roupa e
bicicleta se assemelham muito com as cores do asfalto, faixa de pedestres e com os flocos de
neve que caem ao fundo. No caso da pessoa com o carrinho de bebé, é possivel confundir
as cores de suas roupas com as cores da calgada e do estabelecimento ao lado.

A Figura 72 mostra que os métodos MUNetl e MUNet2, sob condigoes adversas
envolvendo movimentacao intermitente, para o video Estacionamento, produziram mais
detecgoes falso positivas em comparacao com o método TITAN. Nessas circunstancias
as redes MUNets detectaram a existéncia de um carro em uma vaga de estacionamento

totalmente desocupada.

5.2.2 Comparacao em Base de Imagens Aéreas

Na Tabela 11 sao apresentados os resultados quantitativos médios obtidos pelas
técnicas MCRCNN, TITAN, DMINet, RSCDNet e FLS treinadas de acordo com os
protocolos da Secao 5.2.2.

Tabela 11 — Resultados quantitativos médios de comparacao de técnicas sobre imagens aéreas.

Métodos Medida-F 10U PWC

TITAN 0, 6895 0,5491  5,2030
DMINet 0,6910 0,5586  4,4192
RSCDNet 0,6277 0,4850  6,0240
STANet 0,5792 0,4446  6,1562
FLS 0,5295 0,3813 10,0305

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio de teste estatistico de Friedman (1937), considerando limiar de significancia
p = 0,05, obtém-se os valores de significAncia pr = 9,47¢716, pp = 9,47¢7 16 ¢ pp =
2, 14e~ ! para as medidas IOU, Medida-F e PWC, respectivamente, indicando diferencas
significativas nos resultados da Tabela 11.

Por meio de teste estatistico post-hoc de Nemenyi (1963) é possivel afirmar que

essas diferencas indicam que, de acordo com a Figura 73, a técnica proposta TITAN foi
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Figura 73 — Ranqueamento de técnicas treinadas sobre base de imagens aéreas.
Consideram-se as medidas (b) IOU e Medida-F e (b) PWC. Medidas IOU e
Medida-F equivalentes e representadas pelo mesmo grafico.

DC=1,93

- O -

4 3 2 1

1 1 1 ]

TITAN (1,4)
DMINet (1,6)
RSCDNet (3,1)
STANet (4,2)
FLS (4,7)

(a)

TITAN (1,6)
DMINet (1,7)
STANet (3,2)
RSCDNet (3,5)
FLS (5,0)

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

capaz de superar os métodos STANet e FLS.

Figura 74 — Resultados qualitativos sobre amostra da base SYSU-CD.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em (a) tem-se as imagens alvo de deteccio (a) If, (b) I'*1, a respectiva (c) méscara rotulada,
além dos resultados produzidos por (d) DMINet, (e) RSCDNet e (f) TITAN.

A Figura 74 mostra que a técnica TITAN apresentou menos detecgoes falso negativas
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(regides em vermelho na Figura 74) em comparagao com a técnica DMINet. Ao mesmo
tempo, em comparagao com a técnica RSCDNet, ela apresentou menos regioes falso
positivas. Ja a Figura 75, mostra que a técnica TITAN apresentou menos detecgoes falso
negativas em comparacao com a técnica STANet e menos deteccoes falso positivas, em

comparac¢ao com a técnica FLS.

Figura 75 — Resultados qualitativos sobre amostra de base LEVIR-CD.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em (a) tem-se as imagens alvo de deteccio (a) If, (b) I'*1, a respectiva (c) méscara rotulada,

além dos resultados produzidos por (d) FLS, (e) STANet e (f) TITAN.

5.2.3 Comparacdo em Base PetrobrasROUTES

Na Tabela 12 sao apresentados os resultados quantitativos médios em termos de
10U, Medida-F e PWC, obtidos de acordo com o treinamento das técnicas TITAN, DMINet,
MU-Netl e FgSegNet_ v2 sobre a base de dados PetrobrasROUTES, sendo essas técnicas
as que exibiram os melhores resultados quantitativos nos Estudos de Comparacao das
Subsecoes 5.2.1 e 5.2.2.

Com base nos resultados da Tabela 12, para um valor de significancia p = 0,05,
é possivel dizer, num primeiro momento, que existem diferencas significativas entre as
técnicas comparadas, tendo em vista que aplicando-se o teste estatistico de Friedman

(1937) sobre as medidas IOU, Medida-F e PWC sao obtidos os valores de significincia
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Tabela 12 — Resultados quantitativos médios de comparacdo de técnicas sobre imagens de
obstrucgao de rotas de escape.

Métodos Medida-F I0OU PWC

TITAN 0,5579 0,3877 0,1633
DMINet 0,6164 0,4465 0, 1467
MU-Net1 0,6871 0,5237 0,1340

FgSegNet_ v2 0, 6280 0,4584 0,1662

Fonte: Elaborada pelo autor.

pr=9,51e™®, pp =9,5le™® e pp = 5,65e¢ 3, respectivamente.

Figura 76 — Ranqueamento de técnicas treinadas sobre base de sobre imagens de obstrucao de
rotas de escape.

DC =235

- MU-Net1 (1,0)
FgSegNet_v2 (2,2)
DMINet (2,8)
TITAN (4,0)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Consideram-se as medidas Medida-F e IOU representadas pelo mesmo grafico,
tendo elas exibido resultados estatisticos equivalentes.

Figura 77 — Ranqueamento de técnicas treinadas sobre imagens de obstrucdo de rotas de
escape. Considera-se a medida PWC.

DC =235

L MU-Net1 (1,0)
DMINet (2,2)
FgSegNet_v2 (3,2)
TITAN (3,5)

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 76 e 77, geradas mediante aplicagdo do teste estatistico post-hoc
de Nemenyi (1963), para um limiar de significancia p = 0,05, nos permite afirmar conclu-
sivamente apenas que a técnica proposta TITAN teve um pior desempenho quantitativo

em comparacao com a técnica MU-Net1.
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Figura 78 — Exemplo de detecgoes de obstrucgoes de rota de escape para base
PetrobrasROUTES.

(a) (b)

(d) (e) (f)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em (a) tem-se um exemplo pertencente ao grupo Macae e (b) Mdscara rotulada. Além disso,
tém-se os resultados produzidos pelas técnicas (¢c) TITAN, (d) DMINet, (e) FgSegNet_v2 e (f)
MU-Net.

Analisando o desempenho qualitativo das técnicas TITAN, DMINet, FgSegNet_ v2
e MU-Net1 sobre o grupo de imagens Macae, como mostra a Figura 78, observa-se uma
tendéncia ao cometimento de erros de detecgao falso positivos. Isso fica bastante evidente
nas Figuras 78(d) a 78(f), que mostram resultados de detecgao obtidos pelas técnicas
DMINet, FgSegNet_ v2 e MU-Net1, respectivamente. Como mostra a Figura 78(a), as

variagoes de luminosidade ao longo de toda a regiao ao redor e pertencente a rota de escape
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sao muito intensas, fazendo com que as técnicas acabem atribuindo indevidamente rétulos
de mudancas para regides ocupadas por sombras e reflexos luminosos, em detrimento de

objetos depositados sobre a rota de escape.

5.2.4 Comparacdo de Custo Computacional

Na Tabela 13 sao apresentados os custos computacionais de execu¢ao dos métodos
TITAN, DMINet, MU-Netl e FgSegNet_ v2, sendo esses métodos os que exibiram os
melhores resultados nos Estudos Comparativos das Subsegoes 5.2.1 e 5.2.2. Os custos
computacionais forma calculados por meio das medidas de Quantidade de Operacoes de
Ponto Flutuante por Segundo (multiplicagoes e adi¢oes), do inglés Floating-point operations
(FLOPs), quantidade de parametros treinaveis e velocidade de processamento das imagens,

do inglés Frames Per Second (FPS).

Tabela 13 — Custo computacional de deteccdo considerando dimensao espacial de 690 x 520.

Métodos FLOPs (x10°) Pardmetros (x10°) FPS

TITAN 52,62 3,72 59
DMINet 78,42 6,76 9
MU-Net1 130,98 17,80 39
FgSegNet_ v2 249,94 9,23 23

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como mostra a Tebela 13, a técnica proposta TITAN apresenta o menor custo
computacional em comparacdo com todas as outras. Analisando os piores cenarios a
técnica TITAN gasta 25,8 x 10 FLOPs a menos do que a técnica DMINet, consumindo
55% menos memoria. Além disso a técnica TITAN também consegue processar 20 quadros

a mais do que a técnica MU-Netl no mesmo intervalo de tempo de um segundo.



6 Conclusao

Nesse trabalho desenvolveram-se duas novas estratégias para modelagem compu-
tacional dos mecanismos de pré-atencao visual espacial sem e com filtragem seletiva
de Posner (1980) e LaBerge e Brown (1989) denominadas por atengao residual implicita
e atencao residual explicita, respectivamente. Como subproduto do mesmo trabalho
foram criadas as técnicas CRCNN, MCRCNN e TITAN, sendo os métodos CRCNN e
MCRCNN utilizados como instrumentos de analise do mecanismo de atengao residual
implicita e o método TITAN do mecanismo de atencao residual explicita. Resultados de
estudos de configuracao das redes CRCNN e MCRCNN, considerando a base de dados
CD2014, corroboraram a hipotese de que o mecanismo de atencao residual implicita seria
benéfico ao processo de separacao entre pizels de foreground e background em cenarios
envolvendo deteccao de mudancas em videos, levando-se em conta a pouca disponibilidade
de dados de treinamento coletados sob as mais variadas condi¢oes adversas. Por meio do
mesmo processo de analise, observou-se também que o método MCRCNN foi capaz de
superar o método CRCNN quantitativamente e qualitativamente. Resultados de estudos
de configuracao da rede TITAN, considerando as bases de dados SZATAKI, Onera,
LEVIR-CD e SYSU-CD, corroboraram a hipétese de que o mecanismo de atencao
residual explicita traria beneficios ao processo de deteccao de mudancas em imagens aéreas
de sensoreamento remoto. Resultados quantitativos de estudos comparativos utilizando
base de dados CD2014, sem agrupamento de categorias de videos, indicaram que a técnica
TITAN conseguiu superar as técnicas MCRCNN, FgSegNet_ M, Cascade e RTSegNet
em todas as cinco medidas analisadas, além de superar também a técnica FgSegNet S,
considerando medida PR. Qualitativamente o método TITAN proposto foi ainda capaz
de superar até mesmo a técnica FgSegNet v2. Resultados comparativos obtidos sobre a
mesma base, porém considerando-se agrupamento de categorias de videos, foram também
bastante favoravel a técnica TITAN. Ela foi capaz de superar as técnicas MUNet2 e
MCRCNN;, considerando as cinco medidas analisadas, e também foi melhor que as técnicas
MUNet1, DeepBS e SEUNet3 em ao menos quatro medidas analisadas. Ainda conside-
rando o mesmo estudo, porém em termos qualitativos, verificou-se que a rede TITAN

superou as técnicas MUNetl, SEUNetl e SEUNet2 em videos coletados sob condigoes
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adversas de movimentacao intermitente de conteiido. Resultados obtidos por meio de
estudos comparativos realizados bases de dados de imagens aéreas SZATAKI, Onera,
LEVIR-CD e SYSU-CD, demonstraram que a técnica TITAN foi quantitativamente
superior as técnicas STANet e FLS, podendo ser também equiparada as demais técnicas
comparadas, DMINet e RSCDNet. Resultados comparativos obtidos para base de dados
PetrobrasROUTES mostraram que a técnica TITAN nao conseguiu superar o método de
deteccao MU-Netl, mas equiparou-se as técnicas FgSegNet_ v2 e DMINet. Ainda sim,
em termos qualitativos, foi possivel observar casos em que a técnica TITAN foi capaz de
superar as técnicas FgSegNet_v2 e DMINet em situag¢oes envolvendo condi¢des adversas
de luminosidade ambiente, algo muito comum nos videos pertencentes a base Petrobras-
ROUTES. Por fim, em termos de custo computacional, os resultados obtidos mostram
que a técnica TITAN superou as demais técnicas comparadas FgSegNet_ v2, DMINet e
MU-Net1, exigindo uma menor quantidade de execugdes de operacoes por ponto flutuante
(FLOPs), menor quantidade de pardmetros e maior velocidade de detecgao de mudancas
(FPS). Mesmo considerando os piores casos, a técnica TITAN realizou 25,8 x 10° menos
FLOPs e precisou armazenar 3,04 x 10° menos parametros que a rede DMInet, enquanto
conseguiu processar 20 quadros a mais que a técnica MU-Net1 no mesmo intervalo de um

segundo.

6.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Futuramente, pretende-se adaptar as estratégias computacionais dos mecanismos
de atencao residual implicita e explicita propostos. Para o primeiro caso, relativo as redes
CRCNN e MCRCNN, serao exploradas algumas alternativas de redugao da quantidade de
camadas, utilizacao de mais camadas de subamostragem espacial, assim como adaptagoes do
moédulo de processamento residual (RPM), visando aproxima-lo ainda mais de mecanismos
de filtragem morfolégica tais como dilatagao, erosao, abertura e fechamento. No segundo
caso, relativo a rede TITAN, pretende-se incorporar outras estratégias, além da espaco-
temporal ja utilizada, de aprimoramento do mecanismo proposto de atencao residual
explicita. Dentre possiveis estratégias, como apontado por Kravitz e Behrmann (2011),
tem-se mecanismos capazes de extrair representagoes perceptuais a partir de andlises feitas

sobre interagoes entre objetos e suas partes. Os trabalhos de LaLonde et al. (2021) e
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Sabour et al. (2021) apontam para alternativas muito promissoras nessa mesma diregao de
pesquisa, onde utilizam-se estratégias de aprendizado baseadas em estruturas denominadas
capsulas. Essas estruturas, por sua vez, aumentam a capacidade de redes codificadoras-
decodificadoras de aprenderem como distinguir diferentes grupos de objetos em imagens,
sendo que para isso sao combinadas metodologias de aprendizagem capazes de extrair
nao s6 carateristicas invariantes, mas também equivariantes, das partes que compoem
tais objetos. Também serao exploradas alternativas de como tornar os métodos CRCNN,
MCRCNN e TITAN menos dependentes de técnicas externas de modelagem de imagem de
background, sendo que nosso ponto de partida seria utilizar de estratégias de modelagem
a priori, & exemplo de Santos et al. (2021), para tentar gerar o background faltante
utilizando uma Rede Profunda de Imagem a Priori, do inglés Deep Image Prior. Além
disso, pretende-se adaptar as técnicas desenvolvidas na tentativa de conseguir solucionar
também problemas de outros dominios. No caso da deteccao de objetos seriam utilizados
os mapas residuais das redes CRCNN e MCRCNN;, ou mesmo os limitadores de atencao da
rede TITAN, como indicadores de regides contendo objetos detectaveis. Isso possivelmente
contribuiria com a simplificacdo do processo de deteccdo em imagens, facilitando a etapa
de localizacao dos objetos. Além da deteccao de objetos as técnicas propostas também
seriam possivelmente muito tteis em tarefas relacionadas a restauracao de imagens. Nesse
sentido, pretende-se utilizar o mapa residual gerado pelo médulo BCNN| pertencente as
redes CRCNN e MCRCNN, para destacar regioes de alta frequéncia corrompidas por
ruidos aditivos. Como ponto de partida temos o trabalho desenvolvido por Pires et al.
(2020), que investiga justamente a capacidade de melhorar o processo de restauracao de
imagens, corrompidas por ruido aditivo, utilizando para tal um mecanismo de atencao

residual.

6.2 Trabalhos Desenvolvidos
Trabalhos publicados:

e SANTOS, D. F.; PIRES, R. G.; COLOMBO, D.; PAPA, J. P. Video seg-
mentation learning using cascade residual convolutional neural network. In:
IEEE. 2019 32nd SIBGRPRI Conference on Graphics, Patterns and Images
(SIBGRPRI). [S.1], 2019. p. 1-7.



Capitulo 6. Conclusdo 118

e SANTOS, D. F.; PIRES, R. G.; COLOMBO, D.; PAPA, J. P. Scene change
detection using multiscale cascade residual convolutional neural networks. In:
IEEE. 2020 33nd SIBGRPRI Conference on Graphics, Patterns and Images
(SIBGRPRI). [S.1.], 2020. p. 108-115.

e SANTOS, D. F.; PIRES, R. G.; PASSOS, L. A.; PAPA, J. P. Ddipnet and
ddipnet+: Discriminant deep image prior networks for remote sensing image
classification. In: IEEE. 2021 IEEE International Geoscience and Remote
Sensing Symposium IGARSS. [S.1.], 2021. p. 2843-2846.

e SANTOS, D. F. S.; PAPA, J. P. Titan: A lightweight temporal attention
network for remote sensing image change detection. IEEE Geoscience and

Remote Sensing Letters, IEEE, v. 20, p. 1-5, 2023.

e SANTOS, D. F. S.; PIRES, R. G.; PAPA, J. P. Deblur Capsule Networks. In:
2023 26th Iberoamerican Congress on Pattern Recognition, Patterns and Images

(SIBGRPRI). [S.1], 2020. p. 1-15.

e PIRES, R. G.; SANTOS, D. F.; PAPA, J. P. Image denoising using attention-
residual convolutional neural networks. In: TEEE. 2020 33nd SIBGRPRI
Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRPRI). [S.1.], 2020. p.
101-107.

e PIRES, R. G.; SANTOS, D. F.; PASSOS, L. A.; PAPA, J. P. Deep Regressor
Networks for Blind Image Deblurring. In: TEEE. 2021 IEEE International
Geoscience and Remote Sensing Symposium IGARSS. [S.1.], 2021. p. 5390-5393.

e ROSA, G. H.; RODER, M.; SANTOS, D. F. S.; COSTA, K. A. P. Enhancing
Anomaly Detection Through Restricted Boltzmann Machine Features Projection.

International Journal of Information Technology, Springer, p. 49-57, 2021.
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