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RESUMO

O mapeamento de informagdes espaciais tem ganhado cada vez mais relevancia em
aplicagcbes de planejamento urbano e gerenciamento das cidades. As analises e
classificagdes automatizadas de imagens tém sido um problema em varias areas do
conhecimento e a comunidade do sensoriamento remoto tém demonstrado particular
interesse nas aplicagbes de técnicas que utilizam redes neurais profundas nos
problemas de classificacdo de uso e ocupagao do solo. Para o treinamento destas
redes, € necessario uma extensa rotulagem para os objetos que se pretende
identificar. A segmentacdo de instancias, em especial, requer uma rotulagem ainda
mais complexa e trabalhosa. O mundo demanda energia e a “Lei de Swanson” prevé
que moédulos fotovoltaicos alcangardao a paridade de custo por waft produzido com
outras formas de producido energética em poucos anos. Comparada com outras
alternativas, a geragao fotovoltaica em telhados possui maior aceitagdo por utilizar
um espago ocioso das constru¢gdes urbanas. A compreensdo do fendbmeno da
expansao das instalagbes fotovoltaicas em areas urbanas € um importante indicador
da evolugdo de seguranga energética das cidades e sua detecgdo a partir das
imagens aéreas constitui uma importante forma de entendé-lo. Este trabalho
objetivou treinar uma rede neural profunda utilizando bases de dados de livre acesso
do Rio de Janeiro/RJ, Brasilia/DF e Campinas/SP. Com o modelo treinado, foi feita
uma varredura em ortofotos cobrindo toda a extensdo do municipio de Belo
Horizonte/MG em resolugédo espacial de 7 cm/pixel e foram segmentadas pixel a
pixel, todas as placas fotovoltaicas e sistemas de aquecimento solar da area. Foram
utilizados 1719 dados rotulados manualmente como amostras de treinamento e a
inferéncia do modelo de segmentacéao identificou 3655 placas fotovoltaicas e 26369
feicbes de aquecimento solar na area de estudo. Como métricas de validagao do
modelo, foram obtidos os valores de precisdao média global (AP=0,18), recall médio
global (AR=0,36), precisdo média da classe de placas fotovoltaicas (APyr=0,30),

precisdao média da classe de sistemas de aquecimento solar (APg,s=0,16).

Palavras-chave: energia solar fotovoltaica, aprendizado profundo, segmentacgéo de

instancias, geoprocessamento.



ABSTRACT

Mapping spatial information has increasingly gained relevance in urban planning and
city management applications. The automated analysis and classification of images
have been a problem in several areas of knowledge and the remote sensing
community has shown particular interest in the application of techniques that use
deep neural networks in the land use segmentation task. To train these networks,
extensive labeling is required for the objects to be identified. Instance segmentation,
in particular, requires even more complex and laborious labeling. The world demands
energy and "Swanson’s Law" predicts that photovoltaic modules will achieve grid
parity in a few years. Compared to other alternatives, rooftop photovoltaic generation
is more widely accepted for using idle spaces in urban buildings. Studying how
photovoltaic installations evolve in urban areas is an important indicator of the
evolution of energy security in cities and its detection based on aerial images is an
important way of understanding it. This work aimed to train a deep neural network
using publicly available data from Rio de Janeiro/RJ, Brasilia/DF and Campinas/SP.
Using the trained model, an orthophoto, covering the entire area of Belo
Horizonte/MG, was segmented, on a 7 cm/pixel spatial resolution, evaluating all
photovoltaic modules and solar heating systems in the study area. 1719 manually
labeled data were used as training samples and the inference step identified 3655
photovoltaic modules and 26369 solar heating systems in the area. As validation
metrics of the model, the following values were obtained: global average precision
(AP=0.18), global average recall (AR=0,36), average precision of solar panel’s class

(APys=0,30) and average precision of solar heating systems class (APg,5=0,16).

Keywords: photovoltaic solar energy, deep learning, instance segmentation,

geoprocessing.
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1. INTRODUGAO

1.1 Contextualizagao

O mapeamento de informacgdes espaciais € um processo fundamental e de
grande importancia nos estudos ambientais feitos por 6érgaos publicos e privados em
todo o mundo, de maneira a apoiar as tomadas de decisbes informadas pelas partes
interessadas. Neste aspecto, é indispensavel que estas informagdes sejam captadas
com rapidez e precisao, considerando que as alteragdes ambientais no mundo vem
ocorrendo de maneira cada vez mais veloz, especialmente nas areas urbanas
(MOHANRAJAN, 2020). Portanto, as informacbes contidas em imagens orbitais
(imagens de satélite) ou em imagens aéreas provenientes de processos
fotogramétricos (feitas por veiculos aéreos nao tripulados (VANTs) ou
aerofotogrametria convencional) se mostram como uma das melhores formas de
monitorar estas altera¢gdes em grandes escalas, tanto temporais quanto espaciais, e,
dispb-las em mapas tematicos que possam auxiliar os tomadores de decisdo e
analistas no entendimento da realidade e dos fendmenos que ocorrem em suas
areas. Exemplos recentes compreendem os trabalhos de Mello et al. (2017), Silva
(2020) e Nero et al. (2020) e Vargas (2021).

Estes mapas tematicos possuem informagbes como vegetagcédo, uso e
cobertura do solo, manchas urbanas, edificacdes e etc., elementos estes que podem
ser extraidos a partir de classificagcbes de imagens orbitais (USMAN, 2013;
MOHANRAJAN, 2020), ortofotos ou dados de Light Detection And Ranging (LIiDAR),
a exemplo do que foi realizado por Faria (2017).

Ainda que estas imagens orbitais e aéreas estejam amplamente disponiveis,
inclusive em bancos de dados abertos ao publico, o processamento e extragao de
caracteristicas e informagdes das mesmas nao acontece no mesmo passo que sua
disponibilizagdo. Um exemplo desta dificuldade é o desafio 16, langado pelo Instituto
Estadual de Florestas de Minas Gerais (IEF-MG) para o programa de aceleracéo de
startups SEED, realizado pela Subsecretaria de Ciéncia, Tecnologia e Inovagao do
governo do estado de Minas Gerais (SEDE-MG). Neste desafio, o IEF ressalta como

parte das dificuldades que o 6rgao enfrenta, o tempo gasto por seus técnicos para



16

identificar areas de desmatamento de vegetagdo nativa em todo o estado, ja que
esta analise é feita utilizando as imagens do satélite Sentinel-2 em inspecéo visual
por seu corpo técnico. No edital' onde descreve este problema, o IEF afirma que
atualmente um unico técnico leva um dia inteiro de trabalho para analisar uma area
de 12 km? (SEED, 2021) em um Estado que possui uma area total de 586528 km?2.
Portanto, para executar a varredura em todo o territério estadual, em um unico dia
de trabalho seriam necessarios aproximadamente 48.877 técnicos trabalhando,
simultaneamente. Cabe ressaltar que este € um monitoramento que é de natureza
diaria e continua do orgéo.

Apesar das técnicas de classificagdo de imagens serem bastante utilizadas
para interpretacdo da realidade, sua aplicagdo em areas urbanas é limitada muito
por conta da heterogeneidade dos dados de superficie, sendo os objetos com
respostas espectrais muito distintas que geram confusdo nos processos de
classificagao (FARIA, 2017).

Neste sentido, a area de visdo computacional (VC) tem ganhado cada vez
mais relevancia em aplicacbes de mapeamento, planejamento urbano,
gerenciamento das cidades, mobilidade e outras. Junto a isso, novas técnicas de
aprendizado profundo (ramo da inteligéncia artificial) tém trazido melhorias
relevantes para o estado da arte da VC, principalmente, na classificacdo de imagens
orbitais e aéreas (ABDURAHMANOV, 2020) com técnicas de redes neurais
convolucionais de aprendizado profundo.

As analises e classificagdes automatizadas de imagens tém sido um problema
em varias areas do conhecimento e a comunidade do sensoriamento remoto tém
demonstrado particular interesse nas aplicagbes destas técnicas nos problemas de
classificagdo de uso e ocupacéo do solo (BHUIYAN, 2020). Este interesse advém
das possibilidades de automatizacdo destas classificagdes de formas que ndo eram
possiveis antes. Isso devido a inexisténcia destas técnicas até poucos anos atras ou
mesmo pelo poder computacional que a execugao destas técnicas demanda. Ainda,

tem-se que até recentemente, tais possibilidades de automacgao nao eram ofertadas

' O edital do processo seletivo do “Seed 2021 - Edicdo Especial’ esta disponivel em
<http://seed.mg.gov.br/wp-content/uploads/2016/11/Edital-consolidado-07042021.pdf>


http://seed.mg.gov.br/wp-content/uploads/2016/11/Edital-consolidado-07042021.pdf
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em custos acessiveis, permanecendo, portanto, fora do alcance dos pesquisadores
do tema.

Para treinar as redes neurais de aprendizado profundo na area de VC, é
necessario realizar extensas rotulagens (anotagdes de dados) para cada objeto que
se deseja identificar em imagens. Estas anotagdes servem como valores de
referéncia para o aprendizado da rede neural. Quanto maior a qualidade e 0 numero
de anotagdes, melhores e mais acurados ficam as classificacbes das redes.

Em especial, a segmentagdo de instancias (uma das varias técnicas de
classificagdo de imagens), requer rotulagens ainda mais complexas e laboriosas, e,
para bases de dados espaciais, ainda ndo ha muitos dados publicos disponiveis
(CARVALHO et al.,, 2020). A maioria dos dados publicos disponiveis para a
construcéo destas redes séo para fotografias de paisagens, fotos de cenas urbanas,
imagens meédicas e outras. Além dos dados de treinamento, também ndo ha
ambientes de desenvolvimento adequados e robustos para uso de arquivos vetoriais
- amplamente usado como padrdo na industria dos Sistemas de Informacdes
Geograficas (SIG) - como anotagdes de treino destas redes. Portanto, a adaptagao
das ferramentas de aprendizado profundo ja existentes em outras areas, para
ambientes SIG é um desafio e uma oportunidade.

Conforme exposto, existe um problema de mapeamentos continuos, ageis e
escalaveis e o setor energético € uma destas areas em que a geragdo de
informacdes de qualidade sao importantes para os processos decisorios em escalas
locais, regionais e globais.

As sociedades modernas usam energia em processos industriais, transporte,
agricultura, aquecimento, alimentacéo, trabalho e em quase todo tipo de atividade.
Considerando-se que a populagdo mundial continuara crescendo pelas préoximas
décadas com estimativa da Organizagéo das Nag¢des Unidas de uma populagéo de
10,9 bilhdes no ano de 2100 (ONU, 2019), além de que a medida em que a
populacdo mundial se desenvolve e enriquece, passa a utilizar mais recursos
energéticos. Assim, infere-se que o consumo e a demanda por energia siga esta
tendéncia e seja cada vez maior (SOYTAS et al.,, 2003). Historicamente, a matriz
energética mundial tem sido composta por combustiveis fosseis (carvao, petrdleo e

gas natural), e, atualmente, ainda prové 84% da energia consumida mundialmente
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(BP, 2019). Esta composi¢cdo da matriz energética traz impactos consideraveis ao
ambiente, ja que os combustiveis fosseis produzem diéxido de carbono (CO2) e
outros gases de efeito estufa, fator determinante nas mudancgas climaticas globais.

Os impactos ambientais deste consumo crescente tém se tornado o centro do
debate global. Em dezembro de 2015 aconteceu a 212 Conferéncia das Partes
(COP21) da Convencdo-Quadro das Nagdes Unidas sobre Mudanga do Clima
(UNFCCC). Durante a COP21 foi realizado o Acordo de Paris, tratado que foi um
marco no esforgo internacional no combate as mudancgas climaticas causadas pelo
homem, devido as emissdes de gases de efeito estufa em suas atividades. O acordo
global obteve a assinatura de 194 nagbes e da Unido Europeia, incluindo os
principais emissores de gases de efeito estufa - China, Estados Unidos e india
(ONU, 2016) - e representou um sério movimento em direcdo a tendéncia da
descarbonizagao das economias mundiais.

Reconhecendo o potencial de mercado que as tecnologias limpas e de baixo
carbono possuem, muitos paises ja vém impulsionando o pioneirismo e
estabelecendo a vanguarda destas industrias, com destaque para a producédo de
energia solar e eodlica (KERN et al., 2016). A China, particularmente, deixou de ser
um agente passivo na economia das energias limpas para liderar este mercado
globalmente (KERN et al., 2016). Assim, no ano de 2006 este pais aprovou a “Lei de
Energia Renovavel”’, o que acelerou o processo de desenvolvimento de tecnologias
de geracgao solar e edlica, tanto nacionalmente como globalmente (TU et al., 2019).
Mais recentemente, com seu 13° Plano Quinquenal, o governo chinés especificou
que pretende desenvolver e avangar as principais tecnologias como por meio da
geracdo solar fotovoltaica de ponta, geragdo edlica de alta eficiéncia, smart-grids? e
novos tipos de dispositivos de armazenamento de energia (CHINA, 2016, p. 67).

Em termos globais, essa mudanga em direcdo a utilizagdo das energias
renovaveis tem sido significativa e, a tendéncia é que isto continue. Os dados de
crescimento deste setor dos ultimos 10 anos, demonstram que a perspectiva para os
proximos anos € que essa tendéncia crescente permanecga acontecendo. Conforme

os dados apresentados por BP (2019), representados no grafico da Figura 1, a

2 Sistema de energia inteligente que regula o fluxo de eletricidade e informagdes bidirecionalmente,
tanto entre unidades produtoras quanto consumidores, para controlar a atividade da rede (EERE,
2018).
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capacidade cumulativa instalada de geragao solar fotovoltaica no mundo saltou de
22,47 GW de capacidade instalada no ano de 2009 para 487,82 GW no ano de
2018, um aumento de 2070,73% em um periodo de 10 anos - crescimento de

32,58% ao ano, em média.

Figura 1 - Capacidade cumulativa instalada fotovoltaica (em GW, ao final do ano)
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Fonte: British Petroleum (2019)

Neste mesmo periodo o Brasil saiu de 0 GW no ano de 2009 para 2,29 GW
em 2018, capacidade equivalente a 1% da capacidade instalada da China, que
possuia 175,03 GW de capacidade cumulativa instalada no final de 2018. Os dados
comparativos do Brasil em relagcdo ao mundo demonstram que o pais ainda tem um
mercado enorme a explorar na area de geragao de energia solar. Isso porque o pais
tem a maior parte de seu territério em baixas latitudes, proximas a linha do equador
e isso torna toda sua area potencialmente atrativa para geracéao fotovoltaica.

Essa aceleragao na adogao da geragéao fotovoltaica se explica pelas redugdes
exponenciais de pregos na produgdo dos moédulos fotovoltaicos (Figura 2) mas
também como consequéncia da mudanga dos investimentos de projetos massivos

de grande escala de producao de energia solar (HAUKKALA, 2015).
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Figura 2 - Custo de produgao/watt de médulos FV (em doélares) comparado a capacidade cumulativa
instalada (em MW)
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Fonte: IRENA (2020)

Os sistemas fotovoltaicos convertem luz solar em eletricidade e possuem
algumas vantagens frente a outros sistemas, uma vez que é um sistema modulado,
pode ser escalado para grandes areas mas também para areas muito pequenas
como telhados residenciais (IEA, 2018). Outra vantagem dos sistemas fotovoltaicos
€ que podendo estar perto do consumidor final, permite facil manutencédo e tem um
menor custo, principalmente, relativos a distribuicdo e transmissdo com maior
retorno financeiro do que outras op¢des de geracao de energia (XIN-GANG, 2019).

Em termos da eficiéncia e custo na producdo de Centrais Geradoras

Fotovoltaicas (UFV)? cita-se a “Lei de Swanson”, uma observagdo que corresponde

% No curso do texto, usou-se o termo “Central Geradora Fotovoltaica” (UFV) como sindnimo de
“sistemas fotovoltaicos” por se tratar da terminologia utilizada pela Resolugao Normativa n° 876 de 10
de margo de 2020 da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2020).
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a curva de aprendizagem elaborada por Swanson (2006) em que o autor afirma que
os moédulos fotovoltaicos tém seus pregos reduzidos em 20% a cada vez que a
capacidade cumulativa instalada dobra (Figura 2) e que esta tecnologia alcancaria a
paridade de custo por Watt produzido com outras formas de producdo energética,
como o gas natural em alguns anos apdés sua publicagao.

Segundo Mitidieri (2017), diferente de fontes que dependem de ocorréncias
naturais que definem sua localizagdo (como, por exemplo, as grandes quedas
d’agua que determinam as posigcdes das hidrelétricas), a energia solar € um recurso
energético que pode ser aproveitado em todos os pontos do planeta, sendo
posicionado de acordo com as condi¢gdes meteoroldgicas, climaticas e latitude das
localidades instaladas. Isto permite uma grande flexibilidade desta modalidade de
producado, que pode ser desenvolvida tanto em grandes usinas centralizadas, quanto
préoximas dos pontos de consumo, na forma de pequenas plantas distribuidas.

Para tanto, pode-se realizar estudos de modo a definir as areas ou locais mais
adequados para a instalagdo de UFV pela utilizagdo de imagens de alta resolugéo,
obtidas por VANTs e com a geracao das areas de melhor adequabilidade e
potencialidade de instalagdo, tal como apresentado em Nero et al. (2020).

Neste sentido, Yan et al. (2019) demonstraram que com o atual estado da arte
dos moddulos fotovoltaicos, sem subsidios governamentais, esta modalidade de
geragéao ja alcangou esta paridade na China, se comparados os pre¢os da geragao
fotovoltaica distribuida e os pregos da energia elétrica fornecidos pela rede.

Partain e Fraasand (2010) afirmaram que se o crescimento das instalagcbes
solares continuarem a dobrar a cada dois anos, este tipo de geracao alcancgaria
nameros suficientes para cobrir a produgdao mundial de eletricidade no ano de 2030.
Naam (2011) afirma que dada a tendéncia do barateamento dos custos da geragao
fotovoltaica, por volta do ano de 2030, a energia elétrica oriunda do carvao, por
exemplo, tera o dobro do custo da energia de fontes solares.

Com os precos dos modulos fotovoltaicos diminuindo exponencialmente, a
tendéncia € que o incentivo econémico para a adogao desta tecnologia aumente da
mesma maneira. Um aspecto relevante no acesso e consumo de energia elétrica é o
custo da distribuicdo/transmissédo e seu peso na composigao do preco repassado ao

consumidor final. Nos Estados Unidos (EUA), segundo o 6rgao responsavel pelas
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informagdes de energia do pais (EIA, 2019), a distribuigdo e transmisséo de energia
representam 40% do pregco da energia, enquanto no Brasil corresponde a
aproximadamente 20% (ANEEL, 2017). Sabe-se que os telhados sao os melhores
locais para a instalagao de painéis FV em edificacbes (KOUHESTANI, 2018) e estes
modulos em telhados ndo demandam grande estrutura de distribuigao e transmissao
e, portanto, podem reduzir consideravelmente os custos com a geragao de energia,
além de possibilitarem uma menor demanda na rede elétrica.

Com a diminuicdo nos precos de instalacdo e dos equipamentos, o
investimento em tecnologias que produzem energia solar tem sido cada vez mais
atraente para o setor de produgao energética.

Hoje mais de 50% da populagdo mundial vive em ambientes urbanos e
espera-se que este numero aumente para 70% no ano de 2050. Em dez anos,
estima-se que 75% do consumo energético global vira das cidades, e, portanto,
iniciativas que incluam novas abordagens como UFV em ambientes urbanos sao
essenciais (HUANG, 2019). Comparada com outras alternativas, a geragao
fotovoltaica em telhados possui maior aceitacdo, em parte, por ndo apresentar
disputas no uso da terra (MAINZER, 2018) e utilizar um espago ocioso das

construgdes urbanas.

1.2 Justificativa

A compreensao do fenbmeno da presenca e expansao das instalacbes de
UFV, em especial em areas urbanas, € um importante indicador da evolugcdo de
seguranga energética das cidades, e, conforme demonstrado na seg¢ao 1.1, este
fendbmeno evolui exponencialmente e sua detec¢do a partir de imagens aéreas
constitui uma importante forma de entendé-lo.

As redes neurais profundas podem ser utilizadas como uma solugdo em
mapeamentos tematicos automatizados e nesta pesquisa isto é demonstrado
utilizando o exemplo de UFV como alvos a serem detectados. O desenvolvimento de
aplicagdes que usem estas técnicas pode melhorar a precisdo, aumentar a escala e
poupar o0s recursos das instituicbes que fazem uso destas ferramentas

frequentemente.
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A possibilidade da automatizacdo destas deteccbes em areas extensas, em
volumes de trabalho que n&o seriam possiveis para humanos executarem
manualmente em termos produtivos € um dos pontos que este trabalho se faz

importante.

1.3 Estrutura

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

O capitulo 1 apresenta uma breve contextualizacdo do problema da
classificagdo e segmentagcdo automatizada de imagens. Apresenta também o
cenario energetico mundial e a importancia da deteccdo de UFV em imagens
urbanas.

O capitulo 2 apresenta os objetivos gerais e especificos desta pesquisa.

O capitulo 3 traz o arcabouco da literatura cientifica usada no ambito deste
trabalho, expondo aspectos conceituais das técnicas usadas.

Ja o capitulo 4 corresponde a metodologia desenvolvida nesta pesquisa,
descrevendo as etapas de treinamento, validacdo e inferéncia do modelo de
segmentac&o de imagens.

No capitulo 5 s&o expostos os resultados encontrados na execugao da
metodologia proposta e o capitulo 6 discute-os.

Por fim, no capitulo 7 o autor expde algumas consideragdes sobre o trabalho

realizado e perspectivas de futuros trabalhos.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho foi a criagcdo e execugdo de uma
metodologia de segmentagcdo de imagens aéreas de alta resolugao (7 cm/pixel) em
toda a extensdo do municipio de Belo Horizonte/MG buscando duas classes-alvo:

sistemas fotovoltaicos (UFV) e sistemas de aquecimento solar (SAS).

2.2 Objetivos Especificos

e Criar um método replicavel de segmentagcdo de imagens para outros alvos
além de UFV/SAS;

e Analisar e discutir a precisdao de modelos de aprendizado profundo,
principalmente em feigbes de classes distintas, mas que possuam
caracteristicas (geometria, textura, distribuicdo espacial) semelhantes como
UFV e SAS;

e Expor a atual situagdo das instalagcbes de UFV em todas edificagbes do
municipio de Belo Horizonte e gerar uma base de dados contendo os poligonos
segmentados de UFV e SAS.

e Obter como produto do método de segmentacdo arquivos vetoriais
georreferenciados em formatos do padrdo da industria do geoprocessamento
(geopackage e shapefile) para facilitar a manipulagdo das informagbes em
ambientes SIG;

e Publicar os dados obtidos em uma plataforma de mapas na internet.
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3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 Imagens digitais

Uma imagem digital € a representagao discreta de dados espaciais e de
intensidade que dao formas e cores, respectivamente, a estes dados. A
representacdo discreta é dada pela menor unidade das imagens, chamada de
“pixel”’. As imagens digitais podem ter diferentes disposi¢cdes, as mais comumente
utilizadas em ambientes digitais sdo as bandas visiveis do espectro eletromagnético
com imagens de formato RGB (do inglés red, green e blue - vermelha, verde e azul),
usadas em fotografias, displays de equipamentos eletrbnicos como televisores,
celulares e outros.

Imagens RGB sao dados matriciais de duas dimensdes (2D) com trés planos
distintos, que sao planos equivalentes a respostas espectrais da luz destas trés
bandas, respectivamente (SOLOMON e BRECKON, 2011) e que possuem valores
de pixels representando a intensidade de luz em escala variavel de 0 a 255, ao
considerar-se resolucao radiométrica de 8 bits. As cores primarias, em cada um dos
planos, sdo entdo misturadas para que formem as cores que vemos em imagens.
Existem outras formas de representacbes de imagens digitais, além das imagens
RGB, como imagens binarias (apenas um plano 2D com valores de pixels variando
entre 0 ou 1), imagens da banda pancromatica, segundo a qual ha fusionamento das
trés bandas do visivel em uma banda, mas que n&o estdo no escopo deste trabalho
e portanto ndo serdo aqui descritas. Na literatura utilizam-se termos variados para
referir a estes planos bidimensionais, por vezes sao chamados de “bandas”, “canais”
ou “espectros”. A Figura 3 demonstra uma representagdo esquematica de uma

imagem digital no formato RGB e sua composigao por trés bandas.
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Figura 3 - Representagcao esquematica de uma imagem em formato RGB

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Além de pixels e bandas, a resolugao de uma imagem digital define o poder
representativo da informagdo contida na imagem. Existem diferentes tipos de
resolugdes para as imagens digitais. Estas resolu¢gdes podem ser resolugéo espacial
(numero de linhas e colunas) que define o numero de pixels da imagem, resolugao
temporal (humero de imagens em determinado tempo ) (SOLOMON e BRECKON,
2011).

Ortofotos digitais sado fotografias aéreas que recebem transformacgdes de
corregdo em perspectiva ortogonal para que paregcam que foram verticalmente
tomadas a partir de uma distancia infinita (ACSM, 1994).

A resolucdo espacial é dada pelo tamanho que um unico pixel representa na
realidade, por exemplo, em uma imagem com resolugdo espacial de 1 metro,
significa que cada pixel destas imagens representam uma area de 1x1 metro (1 m?)
no terreno (SATSUMMIT, 2017). A Figura 4 mostra imagens de uma ortofoto com
resolugéo espacial de 7 cm/pixel e a outra imagem do mesmo local com resolugéo

espacial de 1 m/pixel.



27

Figura 4 - Ortofotos RGB com resolugéo espacial de 7 cm/pixel (a esquerda) e 1m/pixel (a direita)

A resolugao temporal para imagens de satélites ou ortofotos digitais, refere-se
a qual frequéncia de tempo que uma mesma area tem dados disponibilizados.
Comumente a literatura da area de sensoriamento remoto também chama a
resolugao temporal de “tempo de revisita” (SATSUMMIT, 2017).

A resolugao espectral que representa o numero de bandas de uma imagem é
outro tipo de resolugdo de imagens aplicadas as imagens de satélites. Satélites
modernos, em geral, coletam dados dos espectros para além do que € visivel ao
olho humano como os espectros do infravermelho, ultravioleta e também oriundos
de sensores de radar e lasers. Estas bandas sao importantes porque trazem
informagdes para além daquelas que sao visiveis a olho nu e aumentam a
possibilidade das analises (SATSUMMIT, 2017).

Por fim, & possivel citar também a resolugéo radiométrica de uma imagem,
que diz respeito a amplitude de dados que um unico pixel pode possuir. Uma
imagem binaria, por exemplo, tem resolugado de 1 bit, ou seja, a informagao varia
entre 0 ou 1 (2 valores diferentes) por pixel. Uma imagem RGB, possui uma
resolucdo de 22 bits/pixel/banda, ou seja, a informagdo pode variar de 0 a 255 (256

valores diferentes) em cada pixel de uma de suas bandas.

* Imagem original (esq.) redimensionada para 1m/pixel (dir.) pelo autor para fins didaticos.
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3.2 Visao Computacional

A VC é o campo que estuda como computadores podem extrair descrigoes
explicitas e com significados de imagens digitais (BALLARD et al., 1982). Portanto, a
VC busca desenvolver métodos automaticos e algoritmos que possam executar essa
extragao para servir aos propositos de seus estudiosos (AMERIKANOS, 2020). A VC
tem sido a vanguarda do aprendizado de maquina. Estes algoritmos utilizam redes
neurais artificiais (RNA) para executar tarefas que demandam um alto volume de
trabalho, em niveis que humanos ndo sdo capazes de executar (LIVINGSTONE,
2019).

Para que se extraiam dados geoespaciais e, posteriormente, utiliza-los em
SIG, geralmente faz-se uso de fotografias aéreas, imagens orbitais e para criar ou
atualizar bancos de dados geoespaciais (DOUCETTE et al.,, 2004). Dentro dos
sistemas de VC que utilizam redes neurais convolucionais, existem cinco principais
tarefas: classificagdo de imagem, deteccdo de objetos, segmentacdo semantica,

segmentacao de instancias e segmentacao pandptica.

3.3 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais

Inteligéncia artificial (IA) € a definicho mais ampla da area do conhecimento
que trata de sistemas que simulam, de certo modo, a inteligéncia humana e que sao
usados para otimizar as tarefas que tém sido feitas por seres humanos
historicamente, como tomada de decisdo, classificagdo de elementos em seus
respectivos conjuntos, reconhecimento facial, traducdo de idiomas e outros
(KAVLAKOGLU, 2020).

Dentro dessa area do conhecimento, Goertzel (2019) separa a IA em duas
categorias, a Inteligéncia Artificial Geral (AGlI, do inglés Artificial General Intelligence)
que é o sistema que pode aprender a desempenhar diferentes tarefas e habilidades
ao lidar com situagdes em contextos completamente diferentes daqueles em que foi
programada e treinada. A outra categoria é a Inteligéncia Artificial Especializada (em

inglés Narrow Al), que é o sistema que possui inteligéncia aplicada a um dominio
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especifico para o qual foi treinado (GOERTZEL, 2019) como jogar xadrez, prever
condigdes climaticas ou classificar imagens.

Por muito tempo, o campo da IA esteve vinculado as ficgdes cientificas, mas
nas ultimas décadas isto tem mudado rapidamente e aplicacdes de |A estdo cada
vez mais integradas ao cotidiano no mundo inteiro. Isto é explicado pelo fato da
disponibilidade de quantidades de dados e capacidade de processamento
computacional cada vez maiores (KAVLAKOGLU, 2020).

Dentro do campo da IA, existem subconjuntos que desempenham tarefas
diferentes, alguns deles sdo o Processamento de Linguagem Natural, Sistemas
Especializados, Aprendizado de Maquina e outros.

Aprendizado de Maquina (AM), ou em inglés Machine Learning, € uma
ramificacdo da IA que busca extrair padrdes inteligiveis e executar tarefas da mesma
forma que um humano faria, manualmente.

Amerikanos (2020) aponta que geralmente os algoritmos de AM estao dentro
de quatro principais categorias, sdo elas: aprendizado supervisionado, aprendizado
nao-supervisionado, aprendizado auto-supervisionado e aprendizado por reforgo. O
mesmo autor aponta que o aprendizado supervisionado, € a categoria mais usada
das quatro listadas e baseia-se no uso de dados de treinamento, com anotacdes
manuais feitas por humanos para que o modelo aprenda os padrdes destas
anotagdes de referéncia e gere modelos de predigao, aplicados a dados os quais o
modelo ndo teve contato durante o treinamento. O aprendizado supervisionado é
utilizado principalmente em tarefas de classificacdo, regressdo e segmentacéo. E
importante notar que a maior parte das aplicacdes de |IA na area de processamento
digital de imagens utiliza a classificagao supervisionada (O’'SHEA et al. 2015).

Entre os algoritmos no campo do AM estdo a regressao linear, regressao
logistica, maquina de vetor de suporte (SVM), redes neurais artificiais e outros.

A modelagem preditiva € a abordagem em que, a partir de dados historicos
prévios de algum fenémeno, se cria um modelo para previsbes com dados
posteriores em que ndo se tem a resposta. Portanto, pode ser descrita como um
mapeamento de uma fungdo de aproximagao (f) com variaveis de entrada (X) para
variaveis resposta (y) (BROWNLEE, 2017).
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Geralmente, a literatura divide os tipos de fungdes de aproximagao em duas
categorias: tarefas de regresséo e tarefas de classificacdo. As tarefas de regressao
sao aquelas em que se prediz uma variavel quantitativa continua a partir de dados
de entrada de mesma natureza, por exemplo a predi¢ao da altura de uma pessoa a
partir da variavel de entrada peso. As tarefas de classificacdo sao aquelas em que
se prediz uma classe discreta a partir das variaveis de entrada (BROWNLEE, 2017).
Um exemplo de tarefa de classificacdo € dado por um modelo que recebe uma
imagem de um animal como dado de entrada e realiza a classificagcdo deste animal
em alguma classe, como “cachorro” ou “gato”.

Em geral, os modelos de classificagdo estabelecem além da classe predita,
um valor de probabilidade numérico (em termos percentuais, de 0 a 100%) daquele
dado de entrada pertencer de fato aquela classe que o modelo apontou.

As RNA foram uma abordagem proposta por McCulloch et al. (1944), como
uma maneira de ensinar as maquinas a aprenderem a desempenhar tarefas de
modelagens preditivas, tanto de regressdo quanto de classificacdo. Este
aprendizado acontece com o fornecimento pelos operadores das RNA de dados de
treinamento para que estas redes analisem os exemplos dos padrdes que se deseja
reconhecer (HARDESTY, 2017).

A Figura 5 mostra um esquema de uma rede neural simples do tipo
feedforward onde ha uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada
de saida, sendo esta a principal estrutura praticada por trabalhos de RNA na
literatura (O’'SHEA et al. 2015).

Figura 5 - Exemplo esquematico de uma rede neural

Camada de entrada | Camada oculta i Camada de saida

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

Fonte: Adaptado de O’'SHEA et al. (2015)
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Na estrutura apontada pela Figura 5, carregam-se os dados na camada de
entrada na forma de vetores multidimensionais (no caso de imagens, vetores com
dimensdes de altura x largura x bandas) que tém seus valores distribuidos para a
camada escondida. A camada oculta por sua vez tomara decisbes a partir dos
valores da camada de entrada e avaliara como uma mudanca estocastica em si
mesma (seus valores de pesos e vieses) prejudica ou melhora o resultado final de
classificagdo, a partir de um valor de referéncia previamente anotado, e a este
processo se da o nome de aprendizagem (O’SHEA et al. 2015). Redes neurais que
possuem trés ou mais camadas ocultas sdo chamadas de redes neurais profundas.

Um problema importante a ser entendido ao desenvolver-se modelos no
aprendizado de maquina € o conceito de sobreajuste (no inglés, overfitting). Quando
um modelo de classificagao é treinado, o operador do modelo objetiva que este seja
generalizavel, ou seja, buscando resposta para a pergunta “o quao bem este modelo
lida com exemplos especificos em que nunca teve contato durante a etapa de
treinamento?” (BROWNLEE, 2016). Quando um modelo tem uma ma performance
quando aplicado aos dados de teste, mas também aos dados de treinamento, ele
sofre um problema de sub-ajuste. Quando um modelo tem uma ma performance nos
dados de teste mas uma boa performance nos dados de treino, a este problema se
da o nome de sobreajuste, ou seja, ele s6 responde bem aqueles dados os quais ja
teve contato.

Na area de classificacdo de imagens, existem algumas técnicas para melhorar
a capacidade de generalizacdo dos modelos, como técnicas de regularizagdo e
aumento de dados. A secgao 3.5 detalha conceitualmente a técnica de aumento de
dados e como ela diminui os vieses e aumenta o poder de generalizacdo dos
modelos de classificagao.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN, da sigla em inglés Convolutional
Neural Networks), s&o algoritmos adaptados das RNA tradicionais para
processamento de imagens digitais que aplicam filtros nas mesmas, de modo que
possam capturar as dependéncias espaciais destas imagens e extrair as principais
caracteristicas de baixo-nivel (cores e bordas, por exemplo), reduzindo o numero de

parametros e reutilizando os pesos da RNA (SAHA, 2018).
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As RNA sé&o consideradas, em geral, modelos “caixa-preta”, ou seja, é dificil
para seus operadores explicarem as inter-relacbes entre as variaveis de entrada
com os resultados de suas predi¢goes. As CNN, ao contrario, uma vez que sao feitas
voltadas a classificacdo de imagens digitais, é possivel apontar exatamente onde os
neurdnios de ativacdo estdo sendo engatilhados ao longo da rede, ja que seus
mapas de ativacdo® podem ser visualizados e analisados por seus operadores
(BROWNLEE, 2017).

As CNN foram inicialmente inspiradas por uma pesquisa de Hubel et al.
(1959), sobre o sistema de visdo de mamiferos (gatos e macacos) e concluiram que
alguns neurobnios especificos do sistema de visdo de seus cérebros sdo ativados em
resposta a padrées de bordas em seu campo visual muito mais do que a outros
padrées (PESEK, 2018).

Isto posto, as CNN emulam estas ativagdes de neurdnios sensiveis as bordas
no campo de visao, e, considerando que imagens possuem um certo padrao de
ordenamento dos pixels (ou seja, regides que possuem determinadas feigbes e
autocorrelagao espacial), permitindo que os neurbnios das CNN sejam ativados
somente nestas regides das imagens. Este € um fato importante, pois permite que
nem todas as camadas de neurdnios de uma rede neural estejam ligadas entre si, e,
portanto, seja possivel criar redes menos complexas e computacionalmente mais
leves do que seriam redes com camadas totalmente conectadas (FC, do inglés fully
connected layer) (PESEK, 2018).

A arquitetura das CNN é composta de trés tipos de camadas, sao elas as
camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas FC, exemplificadas na
Figura 6. A cada uma dessas camadas, o modelador estabelece seus
hiperparametros que devem ser definidos de antemdo no modelo, ou seja, valores
que nao sdo modificados durante o treinamento da rede. Estes hiperparametros sao
o numero e dimensao dos filtros das camadas convolucionais, tamanho da janela e
stride (valor de salto em pixels a cada iteracdo da convolugdo) das camadas de

pooling e nimero de neurdnios das camadas FC. E possivel alternar a aplicacéo de

® Mapas de ativagcdo sdo mapas de caracteristicas extraidas por uma CNN de uma imagem de
entrada. Na literatura, o termo em inglés usado é feature maps, mas em portugués podem ser
encontrados termos correlatos como “mapas de caracteristicas” ou “mapas de recursos”.
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cada uma dessas camadas para obter saidas mais refinadas com menos
processamento computacional e melhores resultados.

As camadas convolucionais s3o filtros® deslizantes. Os filtros s&o aplicados
nas imagens de maneira a extrair suas principais caracteristicas de alto/baixo nivel.
Essa extragdo resulta no que a literatura chama de mapas de ativacao (do inglés
features map) e essas redes de extragdo de caracteristicas’ compdem o que se
chama de backbone de uma CNN.

A Figura 6 ilustra um exemplo de uma CNN de classificacdo de imagem
(matriz binaria de pixels representando a letra “X” - resolugdo 6x6x1) com as
camadas da rede sequenciais gerando as probabilidades desta imagem
corresponder a uma classe “X” ou “O”, passando por etapas alternadas de

convolugdes, RelLU, pooling e FC. Cada uma destas etapas esta detalhada abaixo.

Figura 6 - Camadas empilhadas de aplicagdes de convolugdes, normalizagdes e pooling dos dados

de entrada, contendo a probabilidade de classificagédo

Camada
totalmente
Convolugdo RelLU Max Pooling co’;{;fét:f)ada
— — e%e A
- D — 000
e 0
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Fonte: Adaptado de ROHRER (2018).

A Figura 7 representa um desenho esquematico da primeira etapa de
convolugao da rede. Esta etapa de convolucéo aplica trés convolucdes de filtros de
3x3x1 aplicadas a imagem de entrada resulta em uma camada filtrada de dimensé&o
7X7x1.

8 Alguns autores da literatura se referem a estes filtros usando o termo “kernels”.
” Autores da area de sensoriamento remoto também usam o termo “extragdo de atributos”.
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Figura 7 - Filtro de convolugao 3x3 aplicado a imagem de entrada

Convolugéao

Fonte: Adaptado de ROHRER (2018)

Para evitar que os numeros calculados pelas operagdes de convolugao
figuem complexos demais, sdo realizadas operacées de normalizagdo dos dados
obtidos pelas camadas. Para isso, usam-se fungdes e uma das mais utilizadas em
CNN séao as fungdes de unidade linear retificada (ReLU, do inglés rectified linear
unit). Este método transforma em zero todos os valores negativos produzidos pelas

convolugdes, enquanto os valores positivos ndo sao alterados (Figura 8).

Figura 8 - Camada de normalizagdo ReLU

Fonte: Adaptado de ROHRER (2018)

A RelLU é bastante utilizada por conta de seu baixo custo computacional e
também por alcangar os melhores resultados se comparada as outras fungdes de

ativagdo como a funcéo sigmdéide e a fungao tangente hiperbdlica (tanh). Outra
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vantagem da RelLU é que ela tem a capacidade de resultar em zeros verdadeiros,
diferente das outras fungdes de ativacdo que aprendem a se aproximar de zero mas
nao resultam em zeros verdadeiros.

As camadas de pooling, basicamente, baixam a resolugéo espacial dos dados
de entrada, o que € util para diminuir o numero de parametros de ativagdo dessa
camada da CNN (O'SHEA et al. 2015). As camadas pooling possuem dois
hiperparametros: stride - e tamanho de janela que é a dimensao da janela de pixels,
a ser percorrida a cada iteragao do stride. Em geral, na literatura das CNN, usa-se o
meétodo do max pooling mas ha CNN que utilizam o método de pooling médio. Max
pooling é o método o qual a janela percorrida no dado de entrada da camada
computa na saida o maior valor vetorial da matriz de entrada. A Figura 9 demonstra
a segunda iteracdo de max pooling em uma camada, utilizando stride = 2 e tamanho

de janela = 2.

Figura 9 - Max pooling com tamanho de janela 2 e stride 2

Max Pooling

> =

Fonte: Adaptado de ROHRER (2018)

A camada FC (Figura 10), aplicada ao final da rede, € composta pela entrada
de informacdes dada pela saida da camada anterior e a saida sendo o numero de
neurénios que corresponde ao numero de classes que seu conjunto de dados
possui. A saida da camada FC é dada pela probabilidade da imagem de entrada

pertencer a uma classe (O’'SHEA et al. 2015).
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Figura 10 - Camada FC com 12 neurdnios aplicada na camada normalizada

Camada
totalmente
conectada
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Fonte: Adaptado de ROHRER (2018)

Estas camadas da rede neural treinada, resultam em neurdnios que séo
sensibilizados pelas caracteristicas das imagens fornecidas. Os mapas de ativagao
(Figura 11) sao a representacao visual da sensibilidade das varias camadas da rede
aos dados da imagem de entrada. Na Figura 11 € possivel observar em quais areas
da imagem de entrada possuem maior probabilidade (em amarelo) de pertencer a

classe “UFV” em diferentes resolugdes (de 76x76 a 10x10 pixels).

Figura 11 - Mapas de ativagéo extraidos a partir de filtros em diferentes niveis
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Fonte: Proprio autor (2021)




37

Dentro do universo de técnicas do AM, esta o aprendizado profundo (em
inglés deep learning) que sdo RNAs com multiplas camadas de neurdnios e busca
trazer modelos computacionais que possam lidar com representac¢des de dados com
niveis de abstragéo a partir de conceitos simples generalizados e combinados, como
bordas, contornos e cores (GOODFELLOW et al., 2016). Estes conceitos
generalizados sao transformagdes multiplas nao-lineares e sdo formados a partir dos
dados de treinamento desta rede neural (SONG et al., 2020).

Marques (2016) afirma que técnicas de RNA ficaram robustas e ganharam
destaque com o desenvolvimento do algoritmo de backpropagation para as RNA de
aprendizado profundo. Este algoritmo melhorou consideravelmente o tempo de
treinamento e a acuracia das redes profundas, especialmente quando se trata das
CNN, amplamente utilizadas no processamento de imagens digitais.

No campo do sensoriamento remoto, o uso do aprendizado profundo tem sido
cada vez maior e Song (2020) ressalta que no curso dos ultimos anos a combinagao
de métodos de aprendizado profundo que extraem informacdes espectrais e
espaciais tem sido proposta, e, atualmente é amplamente aceito que esta
combinacao traz melhorias importantes na performance das classificagdes.

Os termos “classificacao” e “classificacdo de imagens” foram utilizados no
texto, de maneira geral, referindo especificamente a segmentacédo de instancias
(classificacéo dos pixels de uma imagem separados por suas respectivas classes e
unidades individuais) em imagens digitais. A definicido expandida da técnica de
segmentacdo de instancias esta descrita abaixo. Mas ha também o conceito da
‘classificagcdo de imagem” como uma tarefa especifica da area de viséo
computacional, ndo sendo um sindnimo para o termo usado durante o texto, em
geral.

A classificagdo de imagens € a tarefa que atribui uma classe (rétulo) a uma
imagem, sem definir exatamente onde o objeto com a classe esta localizado. A
Figura 12 demonstra trés exemplos de imagens classificadas com a classe “UFV”
(destaque vermelho), trés imagens classificadas como “SAS” (destaque azul anil) e

trés imagens onde nao foram detectadas nenhuma classe (destaque em cinza).
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Figura 12 - Exemplo da tarefa de classificagdo de imagens
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Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Na classificagdo de imagem, o modelador define as classes que cada imagem
representa em um conjunto de dados, alimenta a CNN com imagens contendo
exemplos diferentes dessas classes, e em seguida, a CNN calcula a probabilidade
dessas imagens de entrada pertencerem a esta classe. Esta probabilidade pode ser
binaria (sendo pertencimento verdadeiro ou pertencimento falso) ou por meio de
uma fungao exponencial normalizada, um vetor de probabilidades para cada classe
do conjunto de dados (PESEK, 2018).

A deteccdo de objetos se caracteriza pela localizagédo espacial de cada uma
das classes identificadas em uma imagem por meio de uma caixa delimitadora
contendo as coordenadas do objeto e a sua respectiva classe associada. Brownlee
(2019) aponta que a detecgao de objetos busca respostas para os problemas de
onde estdo os objetos em uma imagem (localizagdo), quais seus tamanhos
(dimensdes) e o que eles sao (classificagcdo). A Figura 13 apresenta exemplos de

imagens com seus respectivos objetos detectados conforme suas classes.
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Figura 13 - Exemplos da tarefa de detecgao de objetos

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

As arquiteturas de CNN que resultam em detec¢do de objetos servem como
base para a segmentagcdo semantica e segmentagcdo de instancias, descritas nas
secoes seguintes. O insight para o desenvolvimento dos algoritmos de deteccao de
objetos em imagens partiram principalmente com a proposta das R-CNN
(Region-based Convolutional Neural Networks, do inglés redes neurais
convolucionais baseadas em regides) por Girshick et al. (2014). As R-CNN buscam
por 2000 propostas de caixas delimitadoras usando o algoritmo “busca seletiva” (em
inglés selective search) na imagem, processando objetos de cores, dimensdes e
texturas semelhantes entre si. Cada uma das regides propostas pelo algoritmo
recebe uma caixa delimitadora que alimenta a R-CNN que usa essas regides para
extrair as caracteristicas dentro delas usando CNN de aprendizado profundo
(BROWNLEE, 2019). Os recursos extraidos alimentam um classificador SVM que ira
computar se a regido candidata possui um objeto de determinada classe
(HERRMANN, 2019). A Figura 14 apresenta o desenho esquematico da arquitetura
da R-CNN.
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Figura 14 - Arquitetura de R-CNN

regidao deformada

1. Imagem de entrada 2. Extragdo de proposta 3. Computar caracteristicas
de regides (2000) da CNN 4. Classificacao da regido

Fonte: Adaptado de Girshick et al. (2014)

Apesar da R-CNN ter alcangado um desempenho superior a arquiteturas de
natureza similar, ha varios problemas com esta rede, principalmente, relacionados a
performance e tempo gasto no processamento da classificacdo. Esta lentidao
acontece porque cada uma das 2000 regibes propostas precisa ser passada
separadamente, pela necessidade de gerar as caracteristicas das imagens, uma
rede para definir as classes de cada regido e isso torna o algoritmo lento demais
tanto na etapa de treinamento quanto na etapa de inferéncia do modelo (PESEK,
2018).

Logo no ano seguinte da proposta da R-CNN, um de seus criadores propés
solugcbes para os gargalos desta arquitetura e publicou o trabalho contendo a
arquitetura Fast R-CNN, que seria uma forma de classificar objetos de maneira mais
eficiente do que a R-CNN (GIRSHICK, 2015). A proposta da Fast R-CNN é trocar o
envio de todas as propostas de regido como entradas da rede, a imagem de entrada
inteira alimenta a rede em um primeiro momento e com a imagem inteira a CNN gera
mapas de ativacao e a partir dai, estes mapas recebem propostas de regides. Estas
regides sédo entdo transformadas em vetores de tamanho fixo por uma camada de
Rol pooling, ou seja, sdo encolhidas para vetores de dimensdo 7x7 que
posteriormente sao transformados em um vetor unidimensional. O Rol pooling
otimiza a R-CNN pois diminui o numero de parametros da rede ao remover as
sobreposi¢des das regides propostas. Por fim, cada um desses vetores alimentam
uma camada FC que faz a previsdo da probabilidade destes vetores pertencerem a
cada classe e também estes vetores passam por uma etapa de regressao para que

o modelo compute, a partir dos valores de referéncia do treinamento, o quanto este
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vetor precisa ser modificado em termos de dimenséao e localizagao (seus valores de
altura, largura, x e y) para corresponder ao valor de referéncia. Portanto, em resumo,
o que a Fast R-CNN otimiza em relagao a sua rede predecessora € o fato de nao ser
necessario computar classificagdes e regressdes (SVM) para 2000 regides em cada
imagem de entrada, mas apenas as regides propostas e “encolhidas” pelo Rol
pooling e também unificar os processos de propostas de regides, classificagéo e
regressao na mesma rede.

A Figura 15 apresenta a arquitetura da Fast R-CNN, proposta por Girshick
(2015).

Figura 15 - Arquitetura de Fast R-CNN
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Fonte: Extraido de Girshick (2015)

Mas como a R-CNN e a Fast R-CNN usam a busca seletiva para gerar as
regides propostas, este algoritmo ainda trazia um gargalo para estas redes em
termos de performance e tempo de computacéo.

No ano seguinte, Ren et al. (2016) propuseram a rede Faster R-CNN (Figura
16) que resolveu o gargalo supracitado ao remover a etapa de busca seletiva na
proposta de regides e criar uma rede de proposta de regides (RPN, do inglés Region
Proposal Network) que utiliza menos recursos computacionais e acelera o processo

de gerar propostas de regides de interesse.
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Figura 16 - Representagdo esquematica da arquitetura da Faster R-CNN
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Fonte: Extraido de Ren et al. (2016)

A abordagem da RPN é feita usando ancoras que sao caixas delimitadoras de
propostas e pontuagdes, criadas a partir de uma janela deslizante em todo o mapa
de ativacao. Estas ancoras sao criadas em diferentes aspectos e escalas, portanto,
possuem dimensodes variadas e com isso reduz o numero de parametros do modelo,
tornando-o mais leve (PESEK, 2018). A Figura 17 representa o esquema da
arquitetura da RPN. Cada uma destas ancoras alimenta neurénios da rede que
resultam em uma medida de probabilidade desta janela pertencer a um objeto
(objectness). Importante destacar que nesta etapa ainda nao se estabelece qual a
classe desse objeto, mas sim se € um objeto ou ndo. Estas ancoras também servem
de entrada de outros neurbnios da rede que fazem a regressdo do quanto este
objeto detectado precisa ser deslocado para corresponder aos dados dos valores de
referéncia (anotagbes feitas pelo modelador). A correspondéncia dos valores de
referéncia em relacdo as ancoras é feita usando o método /ntersection-over-Union
(loU)®. A rede considera objetos as &ncoras que possuem um loU > 0,5 (mais da

metade da area da ancora corresponde a area do valor de referéncia).

8 Alguns autores se referem a esta medida (IoU) como indice de Jaccard.
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Figura 17 - Arquitetura da RPN
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Fonte: Extraido de Ren et al. (2016)

Considerando que a segmentagdo de instancias € uma abordagem de
classificagao pixel a pixel, estas métricas sdo compostas pela taxa de acertos/erros
do modelo para cada pixel, comparados os dados de treinamento e predicdo, onde
Verdadeiro Positivo (TP) é elemento corretamente classificado como pertencente a
determinada classe; Verdadeiro Negativo (TN) é o elemento corretamente
classificado como nao pertencente a determinada classe, Falso Positivo (FP) é o
elemento erroneamente classificado como pertencente a determinada classe; e
Falso Negativo (FN) é o elemento erroneamente classificado como nao pertencente
a determinada classe.

Para avaliar a performance do modelo de segmentagdo de instancias, os
principais autores da area usam majoritariamente a métrica de loU que é uma
medida da intersec¢ao das areas de pixels de referéncia e areas de pixels preditas

pelo modelo divididos pela unido de ambas as areas (Equacéo 1).

TP
IoU = TP + FP + FN ™M

Onde:
TP = verdadeiro positivo
FP = falso positivo

FN = falso negativo
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Uma sobreposicao perfeita da area predita pelo modelo e a area anotada
como valor de referéncia resulta em loU = 1, ja a sobreposigéo inexistente da area

predita e a anotada resulta em loU = 0. A Figura 18 exemplifica a métrica.

Figura 18 - Desenho esquematico da métrica loU

Intersecgao (38078 pixels) Uniao (58177 pixels)

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Outras métricas métricas utilizadas na validagao do modelo sdo as métricas
de acuracia, precisao e recall. Entdo, a partir destas medigbes, a acuracia (Equagao
2) é dada pela soma dos valores corretamente classificados divididos por todos os

elementos calculados:

Acuracia = TP+ 1N
~ TP+TN+FP+FN )

Onde:

TP = verdadeiro positivo
TN = verdadeiro negativo
FP = falso positivo

FN = falso negativo

A medida de precisdo (Equacao 3) é dada pelos elementos corretamente

classificados (TP) dividido pelo numero de predi¢des (TP+FP):
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TP
TP + FP )

Precisao

Onde:

TP = verdadeiro positivo
TN = verdadeiro negativo
FP = falso positivo

FN = falso negativo

E a medida de recall (Equagao 4) é dada pelo numero de objetos
corretamente detectados dividido (TP) pelo numero de detecg¢des positivas (TP +
FN):

TP

Recall = P FN (4)

Onde:

TP = verdadeiro positivo
TN = verdadeiro negativo
FP = falso positivo

FN = falso negativo

A métrica average precision (AP) usa o valor médio de 10 loU calculados em
diferentes valores de threshold®, desde 0,5 até 0,95 em passos de 0,05. Quanto
maior o valor de AP (mais proximo a 1) melhor a precisdo do modelo. A validagao
também considera a precisdo média em diferentes tamanhos de objetos, sendo
AP, para objetos com area menor que 32?2 pixels, AP, para objetos com area
maior que 322 pixels e menor que 96% e AP, para objetos maiores que 962 pixels
(Carvalho et al., 2020). Por fim, a métrica average recall (AR) serve para medir o
poder do modelo em encontrar verdadeiros positivos (TP) e é calculado da mesma
maneira que AP, mas fazendo a média do recall em diferentes niveis de tamanhos

de objetos e threshold.

® Threshold (limiar) se refere ao valor minimo de confianga das predigdes que vai ao conjunto final de
resultados. Caso a confianca destas predicdes seja menor que o threshold, a predi¢gao é descartada.
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3.4 Segmentacgao de Instancias

A deteccdo de objetos € um método que representa uma importante evolugao
se comparada a classificagcdo de imagem, uma vez que n&o resulta apenas nas
classes de imagens mas também da a localizagcdo espacial e a classe de objetos em
uma imagem na forma de caixas delimitadoras ou centréides. Mas a segmentacgao
de instancias vai um passo além e proporciona uma localizagao ainda mais refinada
que a da detecgao de objetos, ao classificar pixel a pixel os objetos de uma imagem,
bem como separando seus diferentes entes individualmente (HAFIZ et al., 2020 e
FENG, 2020).

A Figura 19 apresenta um desenho esquematico da tarefa de segmentacéao
de instancias onde cada um dos poligonos coloridos nas cores vermelho e azul anil

€ uma instancia individual das classes UFV e SAS, respectivamente.

Figura 19 - Exemplos da tarefa de segmentacao de instancias

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Cada uma das instancias esta classificada a nivel de pixel, diferentemente por
exemplo da deteccao de objetos que apresenta apenas uma caixa delimitadora da

localizacdo destes objetos na imagem.
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Utilizando a Faster R-CNN como base, o departamento de pesquisa em
inteligéncia artificial do Facebook, Facebook Al Research (FAIR) desenvolveu uma
extensdo da Faster R-CNN que além de detecc¢ao de objetos, também executava a
segmentacdo de instancias. A esta rede foi dado o nome de Mask R-CNN'°, voltada
para a segmentacao de instancias em imagens. Desde entdo, esta técnica tem sido
o estado da arte em segmentacgao de instancias em diversos dominios.

Os autores da Mask R-CNN resumem sua proposta:

“Mask R-CNN é conceitualmente simples: Faster R-CNN possui duas saidas
para cada objeto candidato, um rétulo de classe e uma caixa delimitadora
deslocada; a isso adicionamos uma terceira ramificagdo que resulta em uma
saida de mascaras do objeto. Mask R-CNN é portanto uma ideia intuitiva e
natural. Mas a saida de mascara adicional é distinta das saidas de classe e
caixa delimitadora, exigindo a extragcdo de uma configuragédo espacial muito
mais precisa de um objeto. Em seguida, apresentamos os elementos-chave
de Mask R-CNN, incluindo o alinhamento pixel a pixel, que é a principal
peca que faltava em Fast/Faster R-CNN.” (He et al., 2017)

Portanto, a arquitetura da Mask R-CNN (Figura 20) é dividida em duas
arquiteturas de redes separadas: backbone e head. A primeira rede, backbone,
consiste na extragdo de mapas de ativagéo e a segunda etapa (head) é a rede que
objetiva a deteccéo de objetos em caixas limitadoras (Rol) - da mesma maneira que
a Faster R-CNN, usando classificagao e regressao para tal - e também uma predigéo
de mascaras aplicada separadamente a cada uma das Rol encontradas (HE et al.,

2017).

Figura 20 - Desenho esquematico da arquitetura de Mask R-CNN para segmentacéo de instancias

==

g

RolAlign|

conv

Fonte: Extraido de He et al. (2017)

" Publicagdo “Mask R-CNN” de He et al. (2017) - A implementagdo do codigo desta rede esta
disponivel em https://github.com/matterport/Mask_RCNN
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Os autores exploraram o uso de uma técnica chamada Feature Pyramid
Network (FPN) proposta por Lin et al. (2017) na rede backbone, para extragao dos
mapas de ativacdo de maneira mais efetiva (HE et al., 2017). A FPN consiste em
uma arquitetura que extrai os mapas de ativacao e alimenta a RPN para deteccao
de objetos. A RPN, por sua vez, aplica uma janela deslizante nos mapas de ativacao
supracitados, em diferentes niveis de escala e faz predigbes do objectness’ de cada
janela, bem como da regressdo da localizagdo de sua caixa delimitadora (PESEK,

2018). A Figura 21 apresenta a arquitetura da FPN.

Figura 21 - Arquitetura da FPN

Fonte: Extraido de PeSek (2018)

A segunda etapa é a rede chamada “head” (Figura 22).

Figura 22 - Arquitetura da rede head
Faster R-CNN
/’ w{ FPN [27]

o
1 » Class
Tx7

Ratl| x256 T7711024 |7 1024 j box

Fonte: Extraido de He et al. (2017)

" Probabilidade de um elemento pertencer a determinado objeto.
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Esta rede é onde foi adicionada a extensdo mais relevante proposta em Mask
R-CNN, que permitiu a criagdo da segmentagao de instancias a partir da arquitetura
da Faster R-CNN. O que foi modificado foi a adicdo das camadas FC de predigao de
mascaras (Figura 16, a parte inferior da figura destaca essas camadas em cor
escura) onde cada uma das Rol recebe uma predigdo binaria, pixel a pixel, do
pertencimento ou n&o deste pixel & uma classe (PESEK, 2018). Importante ressaltar
que essa predicao pixel a pixel é feita, por padrao da Mask R-CNN, numa escala de
28x28 pixels e redimensionada para o tamanho da imagem original de entrada
(Figura 23).

Figura 23 - Redimensionamento da mascara predita de 28x28 pixels (a esquerda) para o tamanho da

imagem original (a direita)

L
ballpon TOGG

N\

505 L B ;&
28x28 Soft Mask Resized Binary Mask
Fonte: Extraido de Abdulla (2018)

A outra novidade proposta em Mask R-CNN foi a substituigdo do Rol pooling
da Faster R-CNN pela técnica Rol Align (alinhamento das regides de interesse).
Esta alteragao objetivou corrigir os desalinhamentos na escala dos pixels ja que a
Rol pooling fazia quantizagdo e arredondamentos baseados na posicdo de uma
caixa delimitadora e ndo de uma mascara (PESEK, 2018). Portanto, para corrigir
esse desalinhamento, o Rol Align executa uma interpolagao bilinear para calcular os
valores exatos dos recursos de entrada em quatro locais regularmente amostrados
em cada Rol e agrega o resultado usando valores maximos ou médios. A Figura 24

mostra como o Rol Align é deslocado usando o procedimento supracitado.
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Figura 24 - Rol Align

Fonte: Extraido de He et al. (2017)

He et al. (2017) afirmam que o uso do Rol Align traz um enorme impacto nas
métricas de performance de segmentagdo, com um aumento de 10% até 50% na
acuracia das mascaras preditoras.

Detectron2 é um framework que implementa os principais algoritmos do
estado da arte de deteccdo de objetos, segmentacdo semantica e segmentacéo de
instancias em imagens (WU et al., 2019). Este framework foi criado pela FAIR e é
baseado no PyTorch. Entre os algoritmos do estado da arte que estdo
implementados em Detectron2 estdo DensePose, PointRend, DeeplLab e Mask
R-CNN, que foi proposto pelo préprio FAIR.

O objetivo do Facebook ao langar o Detectron2 foi:

“[...] oferecer suporte a uma ampla gama de modelos de ultima
geragdo de deteccdo e segmentacdo de objetos disponiveis
hoje, mas também atender ao cenario em constante mudanca
da pesquisa de ponta. A pesquisa inovadora, por definicao,
envolve a invencdo de novos modelos que provavelmente
quebrarédo premissas de projeto dos modelos ja existentes. Isso
significa construir um software para oferecer suporte a um
conjunto de requisitos nao especificaveis, ao mesmo tempo
tornando seu uso o mais simples possivel. Esperamos
desenvolver e refinar continuamente o Detectron2 a servico
desse objetivo. Com a biblioteca agora disponivel para a
comunidade de aprendizado de maquina em geral, estamos
ansiosos para colaborar e aprender com outras pessoas a
medida que expandimos os limites do que € possivel em
sistemas de visdo computacional” (FAIR, 2019)

2 PyTorch é uma plataforma/pacote de computacéo cientifica baseado na linguagem de programacgéo
Python, que otimiza o uso de placas graficas (GPU) para a construgdo de redes de aprendizado
profundo. (PYTORCH, 2021).
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Ao implementar estes modelos com cédigos otimizados, as redes
implementadas em Detectron2 podem ser até quatro vezes'® mais rapidas que seus
cédigos originais, apenas com estas otimiza¢des (FAIR, 2019).

Resumidamente, Detectron2 torna a implementacdo, manipulagdo e uso das
principais técnicas de classificacdo de imagens mais facil, usando linguagem
Python.

O modelador de uma rede de segmentacéo de instancias, precisa fornecer a
essa rede os dados de treinamento, validacdo e teste que ajudem o modelo a
entender quais sao as caracteristicas dos objetos e classes que se deseja identificar
em imagens. Para isso, € necessario criar anotagdes dos valores de referéncia™.

Grande parte do tempo gasto na criagdo de modelos de classificagdo de
imagens €& direcionado ao tratamento, curadoria e obtencdo dos dados que
alimentam estes modelos (LABELBOX, 2021).

Em especial, a segmentagdo de instancias apresenta um desafio maior do
que outros meétodos de classificagcdo, por se tratar de uma classificagao pixel a pixel,
as anotagdes também sao feitas na escala de pixels com detalhamento espacial
muito mais refinado, e, portanto, o trabalho é ainda mais complexo e demorado que
em outras tarefas como a detecgao de objetos.

Carvalho et al. (2020) aponta que a comunidade de visao computacional faz
uso extensivo de bancos de dados publicos contendo dados previamente anotados
como ImageNet (DENG et al., 2009), Cityscapes (CORDTS et al.,, 2016), Open
Images v4 (KUZNETSOVA et al., 2020) e Creating Common Objects in Context
(COCO) de Lin et al. (2014), ja que a criagdo de novas anotagdes é trabalhosa e
demanda muito tempo. Mas estes bancos de dados contém apenas imagens de
cenas naturais, urbanas, fotografias comuns, e a area do sensoriamento remoto
carece de extensas fontes de dados anotados. Mas os mesmos autores apontam
que ainda que nao existam bancos de dados com estas anotagdes especificas,

existem diversos bancos de arquivos de formato vetorial e rasters - amplamente

3 Detectron2 comparou sua implementagéo otimizada de Mask R-CNN com a implementag&o original
e aferiu que a taxa de transferéncias do framework foi de 62 imagens/seg. contra 14 imagens/seg,
portanto, 4,42 vezes mais rapida.

' Termos correlatos na literatura: “ground truth” ou “verdade do terreno”
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usados nos ambientes SIG - que podem ser adaptados com o propdsito de servirem
como anotacgdes.

Um dos procedimentos mais usados na anotacdo de dados para
segmentagédo de instancias é a anotagdo de formato COCO. As anotagdes neste
formato sdo compostas por pontos com as localizagbes no plano cartesiano
bidimensional da matriz (x e y) de cada vértice de um poligono anotado e sua
respectiva classe, em um arquivo de formato JSON'. Junto a anotagéo do poligono
€ necessario fornecer também a imagem referéncia, a qual a anotacao se refere.

Na secdo 4.5 especifica-se como foram criadas as anota¢des dos dados de
referéncia, executando a adaptacao de dados vetoriais para formato COCO.

Durante o treinamento de redes de aprendizado profundo, as primeiras
camadas executam a extracido de caracteristicas de baixo nivel a exemplo do
exposto na Figura 11, estas camadas n&o respondem apenas a bases de dados
muito especificas, mas sim as imagens, em geral (ABDURAHMANOV, 2020). Estas
caracteristicas s&o representadas pelos mapas de ativagcdo, ja conceituados
anteriormente. Por exemplo, os primeiros mapas de ativacdo de uma rede neural
que foi treinada para classificar imagens de carros ou pedestres podem ser
reaproveitados em redes que classificam gatos e cachorros. A esta tarefa se da o
nome de transferéncia de aprendizado. Esta técnica se justifica principalmente pelo
fato de que o treino de CNN treinadas a partir de parametros iniciais aleatérios € um
processo caro em termos de tempo e recursos computacionais, além de demandar
bases de dados contendo milhdes de imagens diferentes de treinamento. Portanto, o
uso de pesos pré-treinados permite que os operadores pulem uma etapa
computacionalmente exaustiva na criagao de modelos.

A literatura da area de visdo computacional utiliza redes pré-treinadas
oriundas, principalmente, de bancos de imagens publicas, voltados a pesquisas
cientificas, como ImageNet, COCO, Cityscapes, Open Images v4. O banco de
imagens ImageNet, por exemplo, possui 14.197.122 imagens organizadas em
21.841 subcategorias (650 amostras de cada subcategoria, em média). Além das

imagens, estes bancos também possuem as anotag¢des de valores de referéncias

® JSON (JavaScript Object Notation) é um formato leve de intercambio de dados computacionais.
Baseado em um subconjunto da linguagem de programacao JavaScript (ECMA, 2017).
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para deteccdo de objetos (caixas delimitadoras) e também de segmentacgéo
(anotagdes vetoriais, pixel a pixel).

Detectron2 implementa por padréao, as redes pré-treinadas em imagens do
ImageNet e COCO.

3.5 Aumento de dados

O aumento de dados'™ é a técnica usada para alterar caracteristicas de
imagens usando transformagbdes com o propdsito de aumentar a diversidade dos
dados de treinamento sem precisar coletar novos dados, e, com isso, os modelos
passam a ter um maior poder de generalizagao e menor viés (TONG, 2020).

A performance de um modelo de classificacdo de imagens é dada por seu
desempenho relativo a classe menos representativa dos dados de entrada, ou seja,
o aumento de dados pode ser utilizado para melhorar a representatividade das
classes sub-representadas nos dados de treinamento (ELISHA, 2020).

Entre as transformacbes que podem ser aplicadas as imagens para o
aumento de dados estdo as transformagdes afim, transformagdes de perspectiva,
mudancgas no contraste, adicdo de ruido gaussiano, recorte de regides das imagens,
desfocamento, rotagao, espelhamento e outros (TONG, 2020).

A Figura 25 demonstra exemplos das transformagdes supracitadas a partir de
uma imagem de entrada. Nesta figura € possivel ver como criar novos dados de
treinamento a partir de uma Unica amostra quando aplicada a técnicas de aumento
de dados. E importante ressaltar que apesar de muito parecidas, estas imagens séo
muito diferentes a nivel de valores de pixels e portanto, oferecem muitas
informacdes adicionais a rede sobre o que é a classe alvo e consequentemente

aumenta muito o poder de generalizagdo do modelo.

'® A secdo 3.5 trata especificamente do aumento de dados de CNN de classificagdo de imagens.
Outros dominios de Aprendizado de Maquina também podem se beneficiar desta técnica, mas a
descrigao e aplicagao destes nao esta no escopo desta pesquisa.
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Figura 25 - Amostra aumentada para 21 novas amostras

»

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)
3.6 Sistemas fotovoltaicos e sistemas de aquecimento solar

Sistemas fotovoltaicos ou Unidades Geradoras Fotovoltaicas (UFV) sao
aqueles capazes de converter a luz solar em energia elétrica, utilizando painéis com
células contendo semicondutores e aproveitando-se do efeito fotovoltaico. As células
fotovoltaicas geralmente s&o constituidas de silicio mas podem ser feitas de outros
materiais como a perovskita'’. Ja os sistemas de aquecimento solar (SAS), capturam
a energia térmica proveniente do sol e as transformam em energia mecanica,
geralmente utilizada para aquecer agua ou ambientes, sem o0 uso de energia elétrica
(RYLATT et al.,, 2001). As feicdbes e caracteristicas dos dois sistemas sao

relativamente parecidas e n&o foram encontradas referéncias na literatura de

7 Perovskita é o nome de uma estrutura cristalina que pode ser inorganica ou hibrida, onde alguns
componentes sdo organicos, como & o caso das utilizadas em células solares. A familia de
perovskitas com propriedades fotovoltaicas € composta por um cation organico e um inorganico,
sendo chumbo ou estanho, e um halogénio, sendo iodo, bromo ou cloro (SZOSTAK, 2016).
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trabalhos que facam a diferenciacao entre cada um dos sistemas na deteccao e/ou
diferenciagao destes objetos separadamente.
A Figura 26 apresenta uma fotografia de um SAS e um UFV em um mesmo

telhado residencial.

Figura 26 - Fotografia de SAS em primeiro plano e UFV em segundo plano

Legenda

— UFYV

Fonte: Fotografia do autor - Data: 20/08/2020

Puttemans et al. (2015) apontaram que a detecgédo de UFV por meio de
ortofotos € um desafio, principalmente pela varidncia nas cores que estes painéis

apresentam (por conta da reflexdo especular), bem como na variabilidade dos
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formatos que estes objetos podem ter (disposigao, rotagao e inclinagdo devido aos
diferentes angulos de inclinagéo dos telhados). Os autores destacaram também que
a baixa resolugao é um problema, ja que por exemplo em uma imagem de resolugao
espacial de 25 cm/pixel, um unico painel solar individual possui dimensdo média de
9x7 pixels. O capitulo 6 discute como pequenos objetos sdo mais dificiimente
detectados nas tarefas de classificagédo, detecgdo e segmentacéo de imagens.

A Figura 27 exemplifica estes problemas, onde numa mesma imagem tirada a
30 metros dos objetos-alvo, as mesmas classes de objeto (SAS) possuem cores,
contraste, posicionamento e formatos visualmente distintos. Nesta mesma figura
também é possivel perceber a similaridade das cores e geometria dos painéis de
ambas as classes SAS e UFV. Outro fator que torna a tarefa de classificacdo destes
alvos um desafio € sua disposicdo nos telhados, como sdo colocados muito
préximos uns aos outros e sao muito semelhantes, um classificador pode ter

problemas ao separa-los.

Figura 27 - Exemplo de diferencas intraclasse SAS (destacadas em azul anil) e semelhanga de
ambas classes SAS e UFV

Legenda

— UFY

Fonte: Junqueira (2021)
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Em ortofotos, estes dois sistemas possuem similaridades e sao dificeis de se
distinguir um do outro, mesmo que tenham uma melhor resolu¢cdo espacial se
comparadas as imagens de satélite. A Figura 28 demonstra um exemplo de uma
ortofoto contendo diversos exemplos dos dois sistemas, UFV e SAS em uma mesma
cena, comparada a uma fotografia tirada por drone do mesmo local. Nesta mesma
figura também é possivel perceber a diferenga na riqueza de detalhes da imagem de
drone feita a 30 metros de altura do solo (Figura 28, acima) se comparada a ortofoto

do mesmo local tomada de altura desconhecida (Figura 28, abaixo).

Figura 28 - Fotografia aérea produzida por drone (acima) comparada a ortofoto do Google (abaixo)

no mesmo local

Fonte: Junqueira (2021) (acima) e Google Earth (2018) (abaixo)
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Puttemans et al. (2015) sugeriram, na conclusao de seu artigo, que uma das
possibilidades de melhora na performance da detec¢cdao de UFV, seria o uso de
detectores baseados em CNN como o trabalho de Girshick et al. (2014). A
arquitetura sugerida pelos autores € a R-CNN, predecessora da Mask R-CNN,

utilizada no presente trabalho.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Area de estudo

Este trabalho utilizou como recorte de estudo, o municipio de Belo Horizonte
(Figura 29), capital do Estado de Minas Gerais, Brasil, caracterizado por uma area
de 331,89 km? e populacdo estimada de 2.512.070 habitantes para o ano de 2019
(IBGE, 2019), o que representa uma densidade populacional estimada de 7.568
hab./km?. Belo Horizonte € o 6° municipio mais populoso e a 3?2 regido metropolitana
mais populosa do Brasil, atras de Sdo Paulo e Rio de Janeiro (IBGE, 2019). Belo
Horizonte possui 487 bairros e 9 regionais (PRODABEL, 2015). Belo Horizonte
possui aproximadamente 740.000 edificagbes e sua area construida é de
aproximadamente 297 km?, 89% de sua area total (PRODABEL, 2015).

Figura 29 - Localizagao da area de estudo - Datum: WGS84 - Sistema de Coordenadas Geogréficas
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\:| Belo Horizonte \:’ Mesorregi@o Metropolitana de Belo Horizonte |:| Minas Gerais I:I Brasil

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)
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4.2 Hardware utilizado

A obtencéao e o processamento dos dados deste trabalho foram realizados em
ambiente local de desenvolvimento, sendo utilizado computador para o treinamento
e validacdo do modelo de segmentagcdo com as seguintes especificacdes técnicas

listadas no Quadro 1.

Quadro 1 - Especificagcdes de hardware do ambiente de desenvolvimento

Descrigao Especificagao

Memoria (RAM) 32GB

Processador (CPU) Intel® Core™ i7-10700K CPU @ 3.80GHz x 16
Armazenamento 3 TB (SSD 480GB + SSD 480GB + HDD 2TB)
Slstema Operacional Ubuntu 20.04.2 LTS

Arquitetura 64-bits

Placa Grafica (GPU) GeForce RTX™ 3060 Ti Ghost OC

Meméria RAM (GPU) 8 GB GDDR®6 (256 bits)

Velocidade do clock da memdria (GPU) 7000Mhz (14Gbps)

Largura da Banda (GPU) 448 GB/s

Fonte: dados do proprio autor

Até dezembro de 2020, a metodologia desenvolvida utilizou o Google
Colaboratory, que é um aplicativo em nuvem que oferece uma interface de execugao
de cddigos Python, por meio de um ambiente de “Notebooks Jupyter” e permite o
uso opcional de placas graficas (GPU) gratuitamente, para treinamento de redes
profundas. O hardware especificado no Quadro 1 foi adquirido com recursos
préprios pelo autor, no final de dezembro de 2020, com o propdsito de otimizar o
fluxo de trabalho e facilitar o desenvolvimento e a manipulacdo dos dados, modelos

e algoritmos aqui utilizados.
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4.3 Softwares utilizados

Para as operagdes relacionadas as bases cartograficas vetoriais, confecgao
dos mapas e visualizacdo dos dados obtidos optou-se pela utilizacdo do software
QGIS.

O QGIS é um ambiente SIG de codigo aberto e gratuito, que oferece funcdes
de visualizacdo, edi¢cao e gerenciamento de dados espaciais (QGIS, 2009). A versao
do QGIS utilizada neste trabalho foi “3.18-Zurich”. Os rétulos de treinamento do
modelo de classificacdo foram criados a partir de vetores desenhados no QGIS, em
formato geopackage (.gpkg) e a partir de cada poligono criado, um script foi criado
para operagdes com arquivos vetoriais.

Para a etapa de busca pelas imagens de melhor qualidade ofertadas pelo
Google (2021), foi utilizado o aplicativo desktop Google Earth Pro, considerando que
o software oferece os metadados (data e sensor de origem) das imagens.

A programacdo dos algoritmos utilizados nesta pesquisa foi feita em
linguagem Python (verséo 3.8.5).

A biblioteca Geospatial Data Abstraction Library (GDAL) € uma biblioteca de
abstracdo de dados geoespaciais disponibilizada em linguagens de programacgao
como C++ e Python (GDAL/OGR, 2019). GDAL contém fung¢des que permitem a facil
manipulacdo de dados de formato raster nos mais diversos formatos como Tagged
Image File Format (TIFF), Georeferenced Tagged Image File Format (GeoTIFF),
Joint Photographic Experts Group (JPEG) e Portable Network Graphics (PNG).
Também nesta biblioteca, GDAL disponibiliza um pacote de fun¢gdes de manipulagao
de dados vetoriais chamada OpenGIS Simple Features Reference Implementation
(OGR) e também foi utilizado em etapas da metodologia proposta. Dessa maneira,
foram integrados programas de Interface de Linha de Comando (CLI) do GDAL/OGR
e também da biblioteca nativa Python do GDAL/OGR a interface dos algoritmos
usados.

A arquitetura de segmentacao de instancias usada foi a Mask R-CNN (HE et
al., 2017), implementada dentro do software Detectron2 com pesos pré-treinados da
base de dados COCO.
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4.4 Dados utilizados

Para que se conecte a rede on-grid'® de geragéo fotovoltaica € necessaria a
homologacdo da UFV junto a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Ao
homologar e regularizar uma UFV junto a esta agéncia reguladora, os dados da
geragao de cada UFV sao disponibilizados pela ANEEL em seu website.

Para coletar as informag¢des das UFV homologadas na ANEEL, foi elaborado
um script Python para extrai-las, filtrando os dados apenas do municipio “Belo
Horizonte” e também do tipo de geracao “UFV”. Estes dados foram coletados em 14
de margo de 2020.

Este script de extragdo foi construido de modo a obter pontos de quatro
municipios, a saber. Belo Horizonte/MG, Brasilia/DF, Rio de Janeiro/RJ e
Campinas/SP. As razdes da escolha por estes municipios especificos estdo
detalhadas na secé&o a seguir.

Esta extragédo resultou em um arquivo em formato vetorial GeoJSON, ja com
todos os pontos geolocalizados, usando o datum WGS84 no Sistema de
Coordenadas Geograficas.

Google Maps Platform (GMP) é um dos produtos Google contendo servigos e
ferramentas de dados geoespaciais, mapas, imagens orbitais oferecidas
gratuitamente para propositos nao-comerciais e outros. Estes servigos sao
disponibilizados em diferentes interfaces como o Google Earth (aplicativo desktop e
web de imagens da Terra em formato 2D e 3D), Maps Javascript API (interface em
linguagem de programacgao Javascript, para incorporar mapas em paginas da web),
Google Maps (banco de dados geograficos com uma ampla variedade de dados
espaciais de todo planeta, incluindo informacdes de transito, edificagdes urbanas,
mapas segmentados de areas naturais e etc.), e outros. Dentro do Google Maps, é
possivel fazer requisicdes a um de seus canais chamado Maps URLs (GOOGLE,
2019) que a partir de parametros definidos, é possivel obter como resposta, partes
de um mosaico, composto por imagens orbitais e ortofotos em algumas localizagbes

especificas. As imagens fornecidas por esta interface nem sempre sao ortofotos mas

'8 On-grid se refere aos UFV que estdo ligados a rede de energia das concessionarias como a
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) que atende o estado de Minas Gerais, por exemplo.
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ha locais com cobertura destes produtos. Além do Maps URLs, o GMP também
oferece um servico chamado Maps Static APl (MSA) que tem como objetivo a
obtencao de imagens de satélite e mapas tematicos para serem consumidos dentro
de outros produtos Google como o Maps Javascript APl. O MSA retorna uma
imagem (.PNG ou .JPEG) em resposta a uma requisicao de protocolo HTTP. Para
cada requisicao é possivel solicitar diversos parametros de retorno como resolucéo
da imagem, escala, coordenadas do ponto central em que se deseja a imagem, nivel
de zoom, cores das edificacbes e outras modalidades de mapas tematicos
(GOOGLE, 2019).

A origem dos dados de saida tanto do Maps URLs, quanto do MSA ¢é a
mesma, um mosaico global de imagens cobrindo 98% da superficie terrestre
composto por diversos produtos mesclados, de diferentes sensores orbitais. Estes
produtos sdo adquiridos comercialmente pelo Google de empresas como a Maxar
Technologies Inc, Planet Labs e outras. O que muda entre os dois métodos € a
forma de acesso/extracdo dos dados e suas dimensodes de saida, mas se tratam de
recortes do mesmo mosaico de imagens. Ambos métodos fornecem imagens em
formato RGB.

A Figura 30 apresenta a diferenga no retorno das requisigdes feitas a interface
Maps URLs (Figura 30 a esquerda) e MSA (Figura 30 a direita). A primeira’ possui
256x256 pixels, a segunda® possui 600x600 pixels (que pode ser alterada mudando

os parametros de solicitagao a API).

' Requisigado feita utilizando parametros como parametros (lyrs=s, x=396250, y=583338 e z=20). A
requisicdo completa € composta pelo link http://mt0. le.com/vi/lyrs=

(Coordenadas dadas em metros para o datum WGS84 / Pseudo-Mercator - EPSG:3857)

2 Requisicdo feita utilizando parametros como parametros (center=-19.8631054,-43.9581906,
zoom=20, size=600x600, maptype=satellite € key=Chave_da_API oculta por razdes de protecdo aos
dados) A requisicao completa é composta pelo link
https://maps.googleapis.com/maps/api/staticmap?center=-19.8631054,-43.9581906&zoom=20&size=

600x600&maptype=satellite&key=APl_KEY (Coordenadas dadas no sistema de coordenadas
geograficas para o datum WGS84 - EPSG:4326)


http://mt0.google.com/vt/lyrs=s&x=396250&y=583338&z=20
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Figura 30 - Exemplo de retorno de uma requisigdo de imagem de Maps URLs (a esquerda) e MSA (a

direita)

Fonte: Google (2021) e Google (2019)

Cada requisicao feita a MSA é cobrada como um servigo (aproximadamente
US$0,002/imagem), e exatamente por isso possui uma maior flexibilidade no uso de
diferentes parametros (resolugdo de saida de no minimo 2x2 pixels até no maximo
640x640 pixels por imagem), entretanto, sua utilizagcdo € mais comum em aplicagdes
comerciais. Todas imagens obtidas pelo MSA vém com uma marca d’agua que pode
ser observada na Figura 30 (a direita).

Ja as requisigbes feitas ao Maps URLs sado gratuitas, apesar de possuir
parametros mais restritos (apenas parametros de latitude, longitude e zoom,
resolugdo fixa de 256x256 pixels?') e uso limitado (maximo de 50 requisigdes por
segundo ou 5000 requisi¢des diarias). A utilizagcdo do Maps URLs geralmente é
embutida em aplicagdes web gratuitas.

Para determinar quais municipios seriam usados como dados de treinamento
do modelo, foi feita uma inspecao visual, usando o Google Earth Pro, aferindo a
qualidade das imagens de cada um dos dez municipios mais populosos do Brasil,
segundo a classificagdo do IBGE (2020). As caracteristicas investigadas nestas
imagens foram a resolugdo espacial (tamanho do pixel) e presenca de
ortorretificagdo explicita (buscando a auséncia de distor¢cdes em edificacbes de

grande porte).

2! Cada imagem de 256x256 pixels do Maps URLs é chamada de tile (telha)
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Com isto, pretendeu-se selecionar os trés municipios com imagens de melhor
qualidade disponiveis, exceto de Belo Horizonte, por se tratar da area de estudo e
inferéncia do modelo. As imagens de Belo Horizonte foram usadas como referéncia
de qualidade, pois uma vez que o modelo é aplicado nesta area, os dados de
treinamento ndo podem possuir caracteristicas muito distintas em termos de
qualidade se comparados com o conjunto de dados onde a inferéncia é aplicada.

A Tabela 1 apresenta a lista dos municipios inspecionados.

Tabela 1 - Lista dos dez municipios mais populosos do Brasil

Posicao Municipio Unidade Federativa Populagéao (hab.)
1 Sao Paulo Sao Paulo 12.325.232
2 Rio de Janeiro Rio de Janeiro 6.747.815
3 Brasilia Distrito Federal 3.055.149
4 Salvador Bahia 2.886.698
5 Fortaleza Ceara 2.686.612
6 Belo Horizonte Minas Gerais 2.521.564
7 Manaus Amazonas 2.219.580
8 Curitiba Parana 1.948.626
9 Recife Pernambuco 1.653.461
10 Goiania Goias 1.536.097

Fonte: IBGE (2020)

A Figura 31 mostra exemplos das qualidades encontradas nas imagens das

nove cidades avaliadas.
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Figura 31 - Exemplos de qualidade das imagens disponibilizadas para os dez municipios mais

populosos do Brasil, exceto Belo Horizonte/MG com escala de 1:500
Sao Paulo/SP * Rio de Janeiro/RJ ¥,  Brasilia/DF
! ) 1 ﬁ -
L by g
L | ““

“""* 'Iﬂ‘\‘\

| RecifelPE ' _/ Goiania/GO Wi
‘ L ) ‘J‘

Fonte: Google (2021)

Nesta etapa de inspeg¢do, percebeu-se que as imagens com resolugao
espacial de 7 cm/pixel em média, eram as imagens fornecidas por Maxar
Technologies Inc. Das nove cidades inspecionadas, apenas Brasilia/DF e Rio de
Janeiro/RJ obtiveram qualidade semelhante a qualidade das imagens de Belo
Horizonte/MG. Ao avaliar os metadados de cada um dos locais, constatou-se que o
elemento comum entre as imagens dos trés municipios era o sensor de origem.
Estas cidades eram cobertas por sensores da Maxar Technologies Inc (o Google
Earth Pro ndo informa, além da data da imagem e empresa fornecedora, nenhum

metadado adicional destas imagens).



67

Entdo, considerando que s6 haviam dois municipios com boa qualidade de
imagens entre os dez listados, buscou-se o0 proximo municipio mais populoso e que
também recebe a cobertura dos sensores da Maxar Technologies Inc. O municipio
que se encaixou nestas especificagdes foi Campinas/SP, o 14° municipio mais
populoso do Brasil com 1.213.792 habitantes.

Ao avaliar a qualidade das imagens que tém a Maxar Technologies Inc como
fonte, percebeu-se que elas possuem caracteristicas correlatas a ortofotos
provenientes de fotografias aéreas ortorretificadas, e apesar de nao ser
explicitamente dito por Google em seus metadados, considerou-se as imagens
fornecidas por eles como sendo ortofotos. Portanto, com esta etapa realizada,
ficaram definidos Rio de Janeiro/RJ, Brasilia/DF e Campinas/SP como os locais de
onde foram extraidas as imagens de UFV para treinar o modelo proposto.

Duas formas distintas de extracdo de imagens do Google foram utilizadas em
etapas diferentes, equilibrando seus respectivos tradeoffs.

Para extrair as imagens de treinamento, utilizou-se o0 MSA com a localizag&o
geografica (latitude e longitude) de pontos aleatérios no entorno de feigcbes
representativas das classes anotadas, gerando para cada um desses pontos, uma
requisicdo ao MSA com parametros de zoom valor 21 (maximo de resolugédo
oferecida pelo MSA), latitude e longitude destes pontos e tamanho de imagem de
600x600 pixels.

Ja para a etapa de inferéncia do modelo, foram extraidas imagens de toda a
extensdo da area de estudo, optou-se por gerar uma composi¢cao de rasters de
dimensdo 0,01°x0,01°(*%) extraidos do Maps URLs. Esta dimensao foi definida de
modo que cada raster do mosaico ocupasse, no maximo, 750 megabytes (MB) de
uso de disco. Para realizar estas requisicdes, foi utilizada a biblioteca Python
“requests” para comunicacao com a APl do MSA e Maps URLs.

A resolugao espacial das imagens Google que compuseram a ortofoto da area
de estudo € de 7 cm, datadas de 16/05/2018, e sdo providas por Maxar
Technologies e servidas pelo Google na interface do MSA. Ja a resolucao espacial
das imagens Google nos trés municipios de treinamento é de 7 cm, datadas de
01/07/2018 (Rio de Janeiro/RJ), 19/01/2018 (Brasilia/DF) e 09/06/2018

2 Aproximadamente 1050x1050 metros.
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(Campinas/SP), Sendo providas por Maxar Technologies e servidas pelo Google por
meio do Maps URLs.

Foram utilizados também os arquivos vetoriais disponibilizados pela Empresa
de Informatica e Informac&o do Municipio de Belo Horizonte (PRODABEL, 2015)
contendo os limites municipais, bairros e localizacdo das edificacbes de Belo
Horizonte. A localizagao das edificagdes serviram para auxiliar na criagao do grid de
rasters compondo a cobertura de ortofotos da cidade, ou seja, locais sem
edificacbes nao foram segmentados pelo modelo para poupar recursos
computacionais e diminuir o tempo de inferéncia.

Todos os procedimentos realizados nesta metodologia foram utilizando o
datum “WGS84” (EPSG:4326), utilizando o Sistema de Coordenadas Geogréficas,
compativel com o datum oficial brasileiro SIRGAS 2000. Esta opcédo se deu por

conta dos dados da ANEEL e do Google serem fornecidos neste datum.

4.5 Metodologia

O plano de trabalho desta pesquisa esta representado no fluxograma da

Figura 32, cada uma dessas etapas estdo descritas com detalhes, nas segbes

seguintes.
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Figura 32 - Fluxograma da metodologia do trabalho
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A primeira etapa da metodologia foi realizada com um script Python de
extracdo dos dados geograficos de geragao distribuida do banco de dados da
ANEEL. Considerando as datas das imagens que foram usadas em cada um dos
municipios, apds a extragdo dos pontos UFV da ANEEL, foram filtrados e removidos
os pontos com datas posteriores a imagem de seus respectivos municipios. Como
as imagens usadas na pesquisa nao poderiam possuir UFV homologados em datas
posteriores a propria data das imagens, esta remocéao foi feita de modo a diminuir a
quantidade de pontos analisados na busca ativa pelo objeto-alvo. A Tabela 2 resume
os dados encontrados para cada local, e, demonstra o numero de UFV homologados
na ANEEL até o dia 14/03/2021, informacado que confirma os dados expostos na
secao 1.1 onde afirma-se que o crescimento desses sistemas ocorre de maneira

muito rapida.

Tabela 2 - Resumo dos dados extraidos de ANEEL contendo pontos UFV

Municipio Pontos UFV até a 01/07/2018 Pontos UFV em 14/03/2021
Rio de Janeiro/RJ 957 5081

Brasilia/DF 333 2974

Campinas/SP 645 2122

TOTAL 1935 10177

Fonte: ANEEL (2021)

A Figura 33 apresenta a distribuicdo espacial dos pontos UFV em cada

municipio.

Figura 33 - Distribuicdo espacial dos pontos UFV (em vermelho) extraidos de ANEEL em (a) Rio de
Janeiro/RJ, (b) Brasilia/DF e (c) Campinas/SP

a) b) c)

Fonte: Google (2018) e ANEEL (2020)
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Os pontos da ANEEL foram utilizados como base para a busca visual nos
arredores de cada ponto. Dentro do QGIS, empregou-se a fungdo “XYZ Tiles” do
software, a qual cria piramides de tiles do Maps URLs e permite a visualizacio
dessas imagens com os pontos sobrepostos a elas.

O proximo passo foi criar o arquivo vetorial das anotagbes (valores de
referéncia), onde foi criado em formato Geopackage (.gpkg), o qual corresponde ao
formato nativo de dados vetoriais do QGIS e sendo criada uma coluna denominada
“classe”. Assim, foram inspecionados os 1935 pontos extraidos da ANEEL nos trés
municipios. Esta inspec¢éo foi realizada da seguinte maneira: cada um dos pontos foi
aproximado no ambiente do sistema aproximando-se para a escala de visualizagao
1:500, sendo toda as feicbes visiveis de UFV e SAS foram desenhadas
manualmente, criando um poligono delimitando estas feigdes e atribuindo o valor de
classe “UFV” ou “SAS” na tabela de atributos do vetor criado. E importante ressaltar
que nao foi realizada a busca ativa por SAS, sendo apenas realizadas as anotacdes
dos poligonos de SAS quando estes estavam presentes nas mesmas cenas que 0s
UFV. A Figura 34 demonstra dois exemplos deste procedimento.

Para o processo de diferenciacdo das anotagdes manuais das classes alvo,
ou seja, interpretar se um painel presente nos telhados pertence a classe UFV ou
SAS, foram consideradas as caracteristicas principalmente de cor e tamanho dos
painéis fotovoltaicos. Os UFV em geral sdo majoritariamente azuis e também estao

dispostos em composicdes maiores do que os painéis de SAS.
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Figura 34 - Exemplo do procedimento de anotagdo dos dados de referéncia

Legenda

Ponto extraido
de ANEEL

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Depois da anotagdo de todos as feicbes de UFV e SAS encontrados no
procedimento descrito acima, o arquivo vetorial com as anotagbes passou por um
processamento por meio do algoritmo de geragdo de pontos aleatérios no entorno
de cada uma das fei¢gdes anotadas. Estes pontos aleatérios foram criados a partir de
um script em Python, usando a biblioteca OGR (GDAL/OGR, 2019) na qual se aplica
um buffer zone (zona tampao) de 0.0001° (aprox. 10 metros) em todas as feicbes de
classe UFV (Figura 35).
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Figura 35 - Exemplo da geragao de pontos aleatérios em torno das anotagdes

Pontos Extensdo da Buffer da
aleatdrios anotacao extensao

. 5 e

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Este procedimento se justifica por ser uma maneira de aumentar os dados
disponiveis de classificagdo com uma mesma anotagdo poligonal, cada um dos
pontos gera imagens anotadas com dimensdes e caracteristicas diferentes. A
escolha pelo valor de trés pontos foi arbitraria, mas levando em conta que cada
anotacdo gera trés pontos aleatorios, sendo que valores maiores do que trés
configuram custo maior na etapa de extragdo das imagens, ja que cada requisi¢ao a
MSA tem um valor fixo (US$0,002/imagem). Além disso, o aumento destes pontos
também aumenta o custo monetario da geragcéao dos dados.

A proxima etapa consistiu em realizar a extracdo das imagens para cada um
dos pontos aleatorios gerados segundo o procedimento descrito acima. Para isso,

um script Python foi criado para percorrer todos os pontos aleatérios, usando suas
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coordenadas como parametros para uma requisicdo ao MSA, solicitando uma
imagem de dimensdo 600x600 pixels de cada ponto gerado. Dessa maneira, para
cada imagem solicitada, o script traduziu as coordenadas geograficas do arquivo de
anotagdes para suas correspondentes coordenadas relativas a imagem requisitada.
A Figura 36 mostra um exemplo deste procedimento de conversao, onde os
poligonos dos valores de referéncias (Figura 36, detalhe acima) sdo convertidos
para as anotagdes em formato COCO (Figura 36, trés figuras no detalhe abaixo),

gerando, portanto, para cada ponto aleatério, uma amostra de treinamento diferente.

Figura 36 - Exemplo de conversao de anotagbes em formato vetorial para anotagdes formato COCO

Com as imagens extraidas de MSA e suas respectivas anotagbes COCO
convertidas, a préoxima etapa metodoldgica foi a aplicacdo do aumento de dados a
todas as imagens de amostra. As técnicas de aumento de dados selecionadas e

aplicadas as imagens de treinamento estdo expostas no Quadro 2.



75

Quadro 2 - Técnicas de aumento de dados aplicadas a todas as imagens

N° Procedimento Procedimento Aleatoério
1 Rotagéo 90°
Borrao gaussiano; ou
2 Rotagéo 180°
Borrdo médio; ou
3 Rotagéo 270°
Borrdo mediano; ou
4 Espelhamento Horizontal
— : Adicao de ruido gaussiano; ou
5 Rotagéo 90° + Espelhamento Horizontal
- - Variagao de claridade; ou
6 Rotagéo 180° + Espelhamento Horizontal
7 Rotagéo 270° + Espelhamento Horizontal Aplicagao de contraste linear.

Fonte: Préprio autor (2021)

Todas as imagens amostradas receberam cada um dos procedimentos de
aumento de dados listados no Quadro 2, sendo que a cada um dos sete
procedimentos, se aplicou apenas a um dos procedimentos aleatorios destacados
na coluna “Procedimento Aleatorio”. Isso significa que para cada imagem de
treinamento, gerada a partir dos pontos aleatérios, foram geradas sete novas
imagens transformadas.

Para este procedimento foi utilizada a biblioteca Python de aumento de dados
chamada “imgaug” (JUNG et al., 2019) que além das transformagdes nas imagens,
também executa a alteracido das anotacbes para que as anotagdes permanegcam
correspondendo aos valores de referéncia.

A Figura 37 apresenta um exemplo de uma imagem das amostras e as sete

transformacgdes aplicadas a ela.
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Figura 37 - Aplicagcéo dos sete procedimentos de aumento de dados em uma imagem das amostras

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

A Ultima parte da preparacao dos dados consistiu na constru¢ao do mosaico
raster com a ortofoto da area de estudo. Primeiro, foram criadas camadas vetoriais
para uso na extragdo do mosaico raster da area de estudo. Para isso, utilizou-se a
base vetorial disponibilizada por Prodabel (2015) contendo o limite municipal de Belo
Horizonte/MG. Com este limite, foi gerado um grid utilizando-se a ferramenta “Criar
grade” do QGIS, inserindo 0,01° (1050 metros) como parametro de espagamento
horizontal e espagamento vertical. Foram gerados 609 grids (Figura 38a), mas como
esta ferramenta gera feicdes em todo o retédngulo envolvente do municipio, foram
fitrados somente os grids que tinham intersegdo com o limite municipal de Belo
Horizonte. Este filtro reduziu as grades para 352 (Figura 38b). Mas, considerando
que ha partes da cidade que nao possuem edificagdes e portanto ndo poderiam
conter UFV ou SAS, foram eliminadas as grades que nao continham intersegédo com
nenhuma das edificacbes contidas na base vetorial de edificacbes da Prodabel.
Finalmente, foram obtidos 306 grids (Figura 38c) para a extragdo do mosaico raster

das ortofotos.
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Figura 38 - Processo de criagao do grid vetorial de 0,01°x0,01° para composi¢ao do mosaico de

ortofotos
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Fonte: Préprio autor (2021)

Com os 306 grids preparados, elaborou-se um script Python para gerar
arquivos formato TIFF a partir dos tiles disponibilizados no Maps URLs. Para cada
grid de 0,01°x0,01° (Figura 38) foram solicitadas a APl do Maps URLs os tiles
internos ao grid. Como ja descrito anteriormente, cada tile de retorno desta API,
possui dimenséo fixa de 256x256.

A Figura 39 apresenta visualmente o esquema do procedimento
supramencionado onde foram extraidas os tiles de cada grid (detalhe em vermelho),
resultando em arquivos raster (formato TIFF), que foram baixados para o ambiente
local de desenvolvimento. Estes arquivos resultantes sao as ortofotos que foram

segmentadas em busca dos alvos UFV e SAS.

Figura 39 - Exemplo da geracdo de um dos componentes do mosaico raster a partir de dados

extraidos do Maps URLs
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Fonte: Adaptado de Google (2021)
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Os tiles da APl do Maps URL sao entregues em formato PNG, ou seja, ndo
sdo georreferenciados. Portanto, o script foi preparado para georreferenciar cada um
dos tiles, calculando a partir do pixel central (que tem-se a informagdo da
coordenada) as coordenadas dos quatro cantos do tile e transformando o arquivo
PNG em um TIFF devidamente georreferenciado. Dai, todos os tiles baixados foram
mesclados utilizando-se o algoritmo disponibilizado no GDAL denominado
“gdal_merge.py”.

Adicionalmente, ainda foi preciso contornar o problema do limite diario de
requisicbes ao Maps URLs, ja que uma maquina (identificada por seu IP) s6 pode
requisitar 5000 tiles por dia®® e a area de estudo € composta por 1.137.402 tiles
(3717 tiles/grid x 306 grids) de 256x256 pixels. Para isto, foi configurada uma rede
temporaria de servidores em nuvem, no provedor DigitalOcean®. Um servidor®
neste provedor tem o custo de US$0,00744/hora e foi escolhido exatamente pelo
fato da cobranca pelo uso ser feita pelas horas utilizadas e cada um dos servidores
possuir um |P diferente. Portanto, para cada graticula do mosaico, abriu-se um
servidor temporario que extraiu tile a tile do Maps URLs. Foram abertos 306
servidores temporarios e o procedimento de extracao levou 30 minutos por servidor,
em média, o que significou um gasto de US$1,15 para a execugao desta tarefa.

Além do grid vetorial de extracdo do mosaico, foram criadas janelas
deslizantes. As janelas deslizantes sdo os vetores usados para cortar 0 mosaico de
ortofotos em imagens de 600x600 pixels.

Entdo, para a criagdo destas janelas utilizou-se novamente a ferramenta
“Criar grade” do QGIS, inserindo 0,00037° (38 metros) como parametro de
espacamento horizontal e 0,00040° (44 metros) para espacamento vertical. As
janelas deslizantes foram filtradas, removendo todas as janelas que cobriam areas
sem nenhuma edificagdo. A Figura 40 apresenta toda a area de cobertura do vetor

de janelas deslizantes.

2 Restricdo imposta pelos servidores Google.
% Disponivel em: <https://www.digitalocean.com/>
% O servigo de hospedagem em nuvem oferecido pela DigitalOcean ¢ chamado de “droplet’.
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Figura 40 - Area de cobertura das janelas deslizantes (azul) na area de estudo e extragéo de imagem

de 600x600 a partir de uma janela deslizante

Imagem 600x600

Raster 15104x16129

Fonte: Adaptado de Google Earth (2021)

A criagao do vetor de janelas deslizantes é o ultimo passo da preparacao de
dados e com a preparagao dos dados concluida, a etapa de treinamento e validacao
foi feita inserindo as imagens e anotagdes de treinamento e validagdo no devido
diretério do Detectron2. Depois foi necessario ajustar as condi¢cdes de treinamento
do modelo, dentro do framework.

Fazendo uso da técnica de transferéncia de aprendizado (conforme descrito
na  secao 3.4), utilizou-se o0 modelo de pesos pré-treinados
“mask_rcnn_R_50 _FPN_3x*®", que foi treinado no banco de imagens ImageNet.
Foram adotados os parametros padrao oferecidos no Detectron2, e o treinamento foi
realizado em 1500 iteragbes (15 épocas).

A validagéo foi realizada em seguida, pelo préprio Detectron2, resultando em
métricas no formato COCO. Assim como exposto em He et al. (2017), para a
validagao, as métricas sao implementadas por padrdo no Detectron2 e os resultados
de saida sdo dados em formato COCO. Portanto, foram utilizadas as métricas de AP,
AP50, AP75, AP ., AP s € AR.

peq»

% Pesos pré-treinados com uma programagéo de aprendizagem de 3x (~37 épocas COCO), usando a
rede ResNet-50 que é uma CNN de 50 camadas de profundidade, combinada com FPN (ver secao
3.3) e que possui o melhor tradeoff entre velocidade de inferéncia e acuracia, das redes disponiveis
em Detectron2.
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O treinamento do modelo resultou em um arquivo de pesos calibrados
(formato “.pth”, associado ao framework PyTorch) que respondeu a tarefa de
detectar UFV e SAS em uma imagem. O termo “modelo treinado”, utilizado durante o
texto, se refere exatamente a estes pesos calibrados.

A Ultima etapa da metodologia proposta consistiu em executar uma varredura
em todas as imagens geradas pelo corte das ortofotos por cada uma das janelas
deslizantes, com o emprego do modelo treinado. A este procedimento, da-se o nome
de inferéncia, terminologia usada pela literatura e na documentagao do Detectron2
para aplicagdo do modelo treinado a imagens de entrada.

Dessa maneira, cada imagem gerada pelas janelas deslizantes possuem uma
dimensao de 600x600 (Figura 40). Para extrair cada um desses recortes de 600x600
pixels a partir das ortofotos, foi elaborado um script Python que executou o seguinte
procedimento:

1. Carregamento do arquivo vetorial de janelas deslizantes;
2. Carregamento do diretério contendo as 306 ortofotos;
3. Para cada janela deslizante:

a) ldentificagdo de qual das 306 ortofotos possui area de intersegdo com
a janela deslizante;

b) Para as ortofotos com area de intersecdo com a janela, extrair toda a
extensdo da janela em um arquivo de formato PNG, usando a
ferramenta “gdal_translate” (GDAL/OGR, 2019);

c) Fornecimento ao Detectron2, como imagem de entrada a ser
segmentada, a imagem obtida no passo 3b;

d) Caso a imagem possua algum objeto identificado (UFV ou SAS) com
um score (valor de confianga do modelo) maior que 0,5 (score
threshold), transformar a mascara de saida de cada instancia, em um
arquivo TIFF, usando a extensao da janela deslizante como pontos de
controle para georreferenciar a imagem;

e) Vetorizar o arquivo TIFF (mascara binaria) do passo 3d usando a
ferramenta “gdal_poligonize” (GDAL/OGR, 2019) e aplicar a
simplificacdo dos vértices em 0,000001° (2 cm) para suavizar o

serrilhamento da segmentacéo;
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f) Vincular ao poligono gerado no passo 3e, o nome da classe (UFV ou
SAS) que foi identificada na mascara e seu respectivo score.
g) Adicionar o poligono com a classe e score ao arquivo final de

segmentacgao de instancias.

O resultado deste procedimento foi um uUnico arquivo contendo todas as
instancias de UFV e SAS identificadas pelo modelo, apds a varredura em cada
janela deslizante nas ortofotos. Este arquivo contém em cada uma de suas feigoes,
sua classe (UFV ou SAS) e score?” (0,5 a 1).

Por fim, também foi feita uma etapa de pds-processamento do arquivo de
segmentacgdes, para corrigir algumas inconsisténcias topoldgicas e mitigar o efeito
de borda das janelas deslizantes na segmentacdo de instancias. Para tanto,
utilizando o QGIS, foi aplicado a estes vetores o procedimento de zona buffer de 7
cm (tamanho do pixel dos dados de entrada) e o procedimento de dissolver as
feicbes por classe, para que feicdes sobrepostas fossem mescladas em um unico
vetor, de forma que ndo houvesse um mesmo objeto classificado duas vezes com o

mesmo rotulo.

2 Probabilidade de 0 a 1 do objeto pertencer a classe-alvo.
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5. RESULTADOS

5.1 Preparacao de dados

A etapa de extragcdo dos dados de pontos UFV da ANEEL resultou em 957
pontos para o Rio de Janeiro/RJ, 333 pontos para Brasilia/DF e 645 pontos para
Campinas/SP, totalizando 1935 pontos UFV que serviram como referéncia para as
anotagbes dos dados de treinamento. Executando o procedimento de aproximar
cada um dos 1935 pontos com escala de 1:500, foram anotados todos os objetos
UFV e SAS e este passo foi realizado em 26 horas no total, divididos em trés dias de

trabalho. A Figura 41 mostra a localizagao das anotagdes em cada municipio.

Figura 41 - Localizagdo das anotagdes UFV e SAS no Rio de Janeiro/RJ (a), Brasilia/DF (b) e
Campinas/SP (c)

Legenda

@ v O sas

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Foram anotadas 1013 feicdbes UFV no total, sendo 164, 171 e 678 para os
municipios do Rio de Janeiro/RJ, Brasilia/DF e Campinas/SP, respectivamente. Ja
para a classe SAS, foram anotadas 706 feicbes no total, sendo 22, 65 e 619 para os
municipios do Rio de Janeiro/RJ, Brasilia/DF e Campinas/SP, respectivamente
(Tabela 3).

Em praticamente todos os pontos da ANEEL que foram percorridos, e que
haviam UFV na cena, percebeu-se um deslocamento entre o telhado com o mddulo

fotovoltaico e o ponto geografico ofertado pela ANEEL. Supde-se que isso acontece
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pelo fato da ANEEL alimentar seu banco de dados com as coordenadas geograficas
do enderecgo do proprietario, que resulta neste deslocamento e impreciséo do ponto.

Com os vetores das anotagdes de treinamento prontos, o script de percorrer
cada uma das feigdes, distribuindo pontos aleat6rios no entorno dos poligonos foi
executado. Foram gerados 5157 pontos aleatérios, distribuidos ao redor das
anotacoes.

Cada coordenada geografica dos pontos aleatérios, foi usada para extrair as
imagens do MSA e receber sua respectiva anotagao no formato COCO, conforme
descrito na secédo 4.5. Esta etapa levou 2:12hs para ser executada. Obteve-se,
portanto, 3666 imagens (3090 de treinamento e 576 de validagao).

Com as imagens extraidas do MSA, o proximo passo foi usa-las no
procedimento de aumento de dados. Cada imagem recebeu sete tratamentos de
aumento de dados (Quadro 2), aplicadas a 5157 imagens, resultando em 41256
imagens anotadas para o treinamento do modelo.

Por fim, as amostras anotadas foram separadas em 80% para treinamento
(33005 imagens) e 20% para validagéo (8251 imagens). Estas informagdes estédo
resumidas na Tabela 3.

A separacéo foi feita usando um script Python que separou aleatoriamente as

amostras em seus devidos diretorios.

Tabela 3 - Numero de feigdes anotadas para treinamento

Municipio UFV SAS UFV (pontos SAS (pontos UFV (dados SAS (dados
aleatoérios) aleatérios) aumentados) aumentados)

Brasilia/DF 171 65 513 195 4104 1560

Campinas/SP 678 619 2034 1857 16272 14856

Rio de Janeiro/RJ 164 22 492 66 3936 528

TOTAL 1013 706 3039 2118 24312 16944

Fonte: Préprio autor (2021)

5.2 Treinamento e validagao

Foi feita a execugao do treinamento que durou um tempo total de 6 minutos e

30 segundos para as 1500 iteragdes (Figura 42).



Figura 42 - Evolugao da acuracia e erro durante as iteragdes do treinamento
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Fonte: Préprio autor (2021)
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A validacéao resultou nas métricas finais e a Tabela 4 demonstra os resultados

de AP e AR, sendo discriminados também, seus valores para tamanhos diferentes

de objetos, bem como a AP de cada classe. As discussdes sobre estes resultados

estao no capitulo 6.

Tabela 4 - Métricas de validagdo do modelo treinado para diferentes tamanhos de objetos

N° Métrica loU Area Objeto Valor
1 Precisdo Média (AP) 0,5-0,95 - - 0,187
2 Precisdao Média (AP) 0,5 - - 0,263
3 Precisdo Média (AP) 0,75 - - 0,219
4 Precisdo Média (AP,) 0,5-0,95 < 322 pixels Pequeno 0,061
5 Precisdo Média (AP,.q) 0,5-0,95 > 322 pixels e < 962 Médio 0,226
6 Precisdo Média (APg,q) 0,5-0,95 > 962 pixels Grande 0,040
7 Recall Médio (AR) 0,5-0,95 - 1 objeto 0,130
8 Recall Médio (AR) 0,5-0,95 - 10 objetos 0,359
9 Recall Médio (AR) 0,5-0,95 - 100 objetos 0,367

10 Recall Médio (AR,,) 0,5-0,95 < 322 pixels Pequeno 0,096

11 Recall Médio (AReq) 0,5-0,95 > 322 pixels e < 962 Médio 0,465

12 Recall Médio (ARy.q) 0,5-0,95 > 962 pixels Grande 0,71

13 Precisdo Média (AP) 0,5-0,95 - UFV 0,309

14 Precisdo Média (AP) 0,5-0,95 - SAS 0,160

Fonte: Préprio autor (2021)
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5.3 Inferéncia

As ortofotos do Google para a area de estudo, sdo datadas de 16/05/2018.
Foram gerados um total de 306 arquivos no formato TIFF com uma resolugao
espacial de 7 cm/pixel, contendo 15104x16129 pixels. Cada um destes rasters
ocupa 731 MB de espaco em disco, portanto, todos eles somaram 223.686 MB ou
aproximados 223,6 GB para toda a area dos grids dos rasters. Vale ressaltar que
alguns grids dentro da area do municipio foram excluidos da area de estudo por néo
possuirem nenhuma edificagdo em seu interior.

A inferéncia do modelo em todas as imagens do municipio, passando por
todas as 173.546 janelas deslizantes levou 11:43hs para ser executada, e resultou
em um processamento médio de 4,11 janelas/segundo, atestando a rapidez e
performance da Mask R-CNN. Faz-se essencial apontar que a maior parte do tempo
gasto no processamento é utilizado pelas etapas de vetorizagdo das segmentacdes
(scripts do GDAL e outras bibliotecas Python) e ndo das predi¢des em si (Detectron2
e Mask R-CNN). Foi utilizado um valor de threshold de 0,5 na segmentagao, o que
significa que predigdes com scores menores que 0,5, foram desconsideradas.

ApO6s o0 processamento, uma vez que as segmentagbes ja foram
transformadas em vetor no arquivo de formato .gpkg, este arquivo foi aberto no
software QGIS para pds-processamento dos vetores encontrados. O arquivo vetorial
pré-processado, possuia 33203 feigdes no total sendo 5487 feigbes da classe UFV e
27716 da classe SAS. Este arquivo vetorial resultou em 13,9 MB de espaco em
disco.

A etapa de pdés-processamento da segmentacao das imagens foi executada e
aplicou-se uma zona buffer de 7 cm e dissolve aos poligonos segmentados. A Figura
43 demonstra como este pos-processamento vetorial resolveu as inconsisténcias

topoldgicas de algumas fei¢cdes detectadas pelo modelo.
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Figura 43 - Exemplo de problemas topoldgicos (a) e (c) corrigidos por pds-processamento (b) e (d)
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Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Com o pés-processamento dos vetores, foram obtidas 3655 feicoes de UFV e
26369 feicdes de SAS como produto final da metodologia, totalizando 30024 feigdes.
A Tabela 5 lista os quantitativos obtidos para as classes UFV e SAS nas etapas pré

e pos processamento.

Tabela 5 - Numero de feigdes encontradas na area de estudo por classe e etapa de processamento

Classe Pré-processamento Pés-processamento
UFV 5487 3655

SAS 27716 26369

TOTAL 33203 30024

Fonte: Préprio autor (2021)

As Figuras 44 e 45 apresentam os mapas contendo a distribuicdo espacial
completa dos objetos-alvo desta pesquisa. Estas figuras representam o resultado
final que pretendeu-se nesta pesquisa, com a detecgéo e segmentagao pixel a pixel

de todas as feicdes UFV e SAS da area de estudo.



Figura 44 - Distribuicio espacial das UFV detectadas na area de estudo®
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28 E possivel acessar o mapa interativo online com os resultados finais desta pesquisa, contendo

todas feicoes UFV detectadas
<https://abreufilho.com.br/mestrado/mapa/ufv>

pelo

modelo,

disponivel

em


https://abreufilho.com.br/mestrado/mapa/ufv

Figura 45 - Distribuicdo espacial dos SAS detectadas na area de estudo®
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Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

2 E possivel acessar o mapa interativo online com os resultados finais desta pesquisa, contendo

todas feicoes SAS detectadas pelo modelo, disponivel
<https://abreufilho.com.br/mestrado/mapa/sas>

em


https://abreufilho.com.br/mestrado/mapa/sas
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6. DISCUSSOES

As métricas resultantes da etapa de validagao (Tabela 4) ajudam a elucidar a
performance do modelo. O modelo possui diferentes escalas de precisdo, para
objetos de area média (entre 32x32 pixels e 96x96 pixels) ele responde bem com
uma AP,.=0,226. Ja para objetos com areas menores que 32x32 pixels ou maiores
que 96x96 pixels, a precisdo € muito baixa, sendo AP,,=0,61 e AP4,=0,40. Isto
pode explicar-se pelo fato de quase todos os dados anotados terem uma dimensao
média, o que faz 0 modelo mais sensivel aos dados da mesma natureza.

A mesma légica se aplica a métrica de AR, onde os objetos de tamanho
meédio possuem AR;¢=0,465, comparados aos valores de AR,,=0,096 e
AR4,4=0,71. O que reforga ainda mais a sensibilidade ao tamanho dos objetos que o
modelo tem. Considerando que o valor de AR, € mais que o dobro de AP, €
possivel afirmar que o modelo € muito bom em encontrar objetos verdadeiros, mas
também encontra muitos objetos falsos positivos. Fato este, muito explicado pela
heterogeneidade dos dados em uma imagem urbana.

Um exemplo que ilustra bem esta afirmacédo estd na Figura 46, onde até
mesmo um anotador humano teria dificuldade em classificar o que seriam placas
fotovoltaicas nas imagens. Pergunta-se: as fei¢des apontadas pelas setas vermelhas
na Figura 46 sdo UFV dispostas de alguma maneira ndo-convencional? Ou sdo um
tipo de telhado translucido? Tais respostas s6 seriam possiveis com uma avaliagéao
em campo ou ha elementos objetivos que permitam fazer tal diferenciagédo apenas

ao olhar a imagem?
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Figura 46 - Exemplos de ambiguidade dos dados

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

As métricas de validagdo de AP para as duas classes de objetos, UFV e SAS
(AP=0,309 e AP=0,160, respectivamente), permitem ligar o fato de que grandes
composi¢coes de moddulos fotovoltaicos aumentam a sensibilidade do modelo a esta
classe especificamente, ainda que possua menos amostras de treinamento. Ora, se
em uma avaliagao visual dos resultados, pode-se confirmar que € muito comum que
SAS ocupem pequenos espacos nos telhados das edificacbes, ao passo que
grandes composig¢des de modulos fotovoltaicos foram vistas com frequéncia durante
a pesquisa, entdo cabe afirmar que o tamanho médio que cada uma dessas classes
ocupa, fala muito sobre a superioridade da precisdao do modelo ao classificar UFV se
comparada a precisao de SAS.

Um bom exemplo encontrado que demonstra a boa aderéncia da
segmentacéo na area do entorno do estadio Mineirdo (Figura 47), onde o modelo foi
capaz de identificar todas as linhas de UFV. Nesta mesma imagem é possivel
também perceber a presenga de 7 feicbes que sado falsos positivos (no terrago, area
externa do estadio). Ou seja, apesar de um grande poder de detecgao de feigbes

corretas, o modelo ainda erra muito ao detectar falsos positivos em demasia.
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Figura 47 - UFV detectados no Estadio Mineirdo com falsos positivos
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Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Além das UFV do Mineirdo, houve outros locais com grandes composi¢des de
modulos fotovoltaicos. O modelo respondeu bem a grandes areas com UFV, embora
seja claramente afetado pelas bordas das janelas deslizantes, como demonstra a

figura.
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Figura 48 Loca|s com grandes composi¢des de modulos fotovoltaicos corretamente segmentados

Logenda

Fonte Adaptado de Google Earth (2018)

Uma observagdo a ser feita sobre a falta de capacidade do modelo em
classificar imagens pequenas, é que na etapa de aumento de dados, nenhuma
técnica de transformacao incluiu o redimensionamento ou diferentes escalas dos
objetos anotados, isto pode ter afetado o poder do modelo em lidar com pequenos
objetos. A Figura 49 deixa esta constatacdo de maneira visual, onde as grandes
composicoes de UFV sao corretamente classificadas enquanto um grande numero
de UFV menores sdo ignoradas na segmentagao ou classificadas como SAS. Uma
das explicagdes para este fendmeno pode ser o fato dos dados de treinamento nao

possuirem muitas representagées UFV pequenas.
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Figura 49 - Feigdes grandes de mddulos fotovoltaicos corretamente segmentadas com diversos

falsos positivos

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Ainda sobre o procedimento de aumento de dados, ja que a area de estudo (e
grande parte do territério brasileiro) esta localizada no hemisfério sul, e, os
objetos-alvo deste trabalho, UFV e SAS séao instalados voltados ao norte buscando
uma maior eficiéncia energética, é preciso avaliar se a rotagdo das imagens durante
o processo de treino pode influenciar na taxa de acerto da segmentagao. Portanto,
sugere-se que publicagdes futuras possam atestar o impacto da rotagdo de imagens

na qualidade da deteccéo destes elementos em imagens aéreas.



94

Durante a realizagdo desta pesquisa, confirmou-se o que diz LabelBox (2021)
que em modelos de redes neurais, em geral, a preparagao dos dados € a etapa mais
trabalhosa. A maior parte do tempo investido nesta pesquisa, além da busca por
literatura especializada, foi deixar os dados consistentes de modo que servissem de
entrada para os algoritmos criados. Isso foi valido tanto para etapa de anotagao dos
valores de referéncia, quanto para correta extragao das ortofotos do Google.

Outro problema enfrentado, foram as distor¢ées das ortofotos usadas, onde
um mesmo ponto (principalmente edificagbes com varios andares) apresenta
diferentes resultados na tomada das imagens e pode oferecer falsos negativos e
positivos relativos a presenca de UFV. Dado que estas observagdes ocorrem
raramente, para os propositos deste trabalho, este aspecto foi ignorado. Ainda
assim, uma possivel solugdo para este problema seria o uso de imagens do tipo
True-Ortofoto, que corrige o problema gerado pela variagao radial das fotografias
que compdem a ortofoto e que ainda € um tipo de produto pouco difundido. Com o
advento dos drones e o barateamento para o acesso a estes produtos, ficara cada
vez mais facil o uso deste produto. A Figura 50 apresenta um exemplo deste
problema de classificacdo problematica por conta da variacéo radial, encontrada na

area de estudo.

Legenda

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

Ha uma importante discussdo também a ser feita no conceito do que deve ser
considerado o valor de referéncia, quando da etapa de anotagdo. Seria toda a

composicao feita pelas placas fotovoltaicas/aquecimento solar, ou devem ser
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anotadas separadamente, cada linha de placas como sendo um valor de referéncia?
Ou ainda, deveriam ser anotadas cada uma das placas individualmente (levando em
conta a baixa performance do modelo para detectar pequenos objetos)? O que deve
ser considerado um valor de referéncia pode ser subjetivo em alguns casos e essa
subjetividade nas anotacdes pode atrapalhar o modelo a generalizar este fenébmeno
para novos dados, fora do treinamento. Um exemplo ilustrado deste problema esta

na Figura 51.

Figura 51 - Subjetividade dos valores de referéncia

UFV

Fonte: Adaptado de Google Earth (2018)

A Figura 52 apresenta algumas das feigdes incorretamente classificadas
(falsos positivos) como UFV. Estas imagens apresentam alguns padroes

semelhantes as caracteristicas encontradas nas placas fotovoltaicas.



96

Figura 52 - Exemplos de falsos positivos preditos pelo modelo na area de estudo

UFV (FP)

—

Durante a avaliagao dos resultados, percebeu-se que a decisdo de néo adotar
janelas deslizantes sobrepostas, de fato, representou um problema para a
segmentacao correta dos objetos-alvo desta metodologia. A Figura 53 demonstra
um exemplo de como um mesmo objeto de classe SAS foi classificado como UFV

em uma janela deslizante e classificado corretamente como SAS em outra janela.
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As ortofotos das trés cidades usadas para treinamento tinham caracteristicas
muito semelhantes a ortofoto da area de estudo. E preciso avaliar como o modelo
que foi treinado com estas imagens se comportaria em imagens de outros sensores.

Carvalho et al. (2020) também criou um algoritmo de transformacao de
poligonos para anotagdes COCO, uma das primeiras etapas desenvolvidas no
presente trabalho. Os mesmos autores também propuseram uma solugdo de
non-max supression para resolver o problema das classificacbes de janelas
deslizantes, que foram fator relevante nos resultados desta pesquisa. Eles discutem
neste artigo por exemplo, como diferentes tamanhos de janelas deslizantes e
tamanhos fixos de janelas resultam em performances diferentes nas classificagbes e
que o equilibrio entre acuracia e complexidade computacional de aumento de
janelas deslizantes € um desafio.

No inicio da elaboragcdo desta metodologia, a proposta inicial era de se usar
um método de classificagcdo de imagens tradicional, dando a cada imagem apenas
um rétulo. A medida em que foi se desenvolvendo o trabalho, o autor presenciou
uma série de novas técnicas e frameworks surgindo neste periodo, de maneira que
o trabalho foi ganhando refinamento e complexidade ao absorver estas técnicas. A
arquitetura de rede utilizada no trabalho, Mask R-CNN foi lancada em 2018, o
framework foi langcado em 2019 e foi dando robustez ao produto desta pesquisa.
Durante o interim da pesquisa, também foram encontradas pesquisas executando
metodologias parecidas com a aqui apresentada, como exemplo cita-se o trabalho
de Carvalho et al. (2020) e Pesek (2018).
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7. CONSIDERAGOES FINAIS

Em cada etapa da metodologia aqui proposta, considerou-se que ha
melhorias importantes a serem feitas e que ao longo da pesquisa foram anotadas e
sugeridas no presente capitulo.

Quando utiliza-se ortofotos com grande detalhamento local e em grandes
extensdes, para que ndo se consuma tanto esfor¢co computacional e tempo em
areas que estao fora de contexto, como areas verdes ou grandes lagos, sugere-se
para trabalhos futuros, a implementacao de métodos que possam trabalhar de modo
a previamente identificar as areas de interesse para posterior processamento. As
solucdes de propostas de regides utilizadas internamente para treinamento e
inferéncia das CNN, talvez possam ser aplicadas também a inferéncia de ortofotos.

As ortofotos usadas para a classificagdo sdo de 2018. Como foi apontado na
Tabela 2, de 2018 até a presente data, houve um grande aumento das instalagdes
de UFV em todos os locais envolvidos na pesquisa, tanto na area de estudo como
nas areas utilizadas para gerar os dados de treinamento. Sugere-se sempre aplicar
a modelagem e a metodologia aqui apresentadas sempre com as ortofotos mais
recentes na medida do possivel e com a mesma data dos bancos de dados das
instalagdes georreferenciadas.

Na etapa de inicializacdo do treinamento do modelo, neste trabalho foram
utilizados pesos pré-treinados em bancos de imagens que possuiam imagens
naturais, de animais, objetos e outras classes que nao se aplicam quando trata-se
de ortofotos e/ou imagens aéreas em geral. Uma possivel solugdo para melhorar a
performance do modelo de classificacdo, seria inicializar a rede com pesos
pré-treinados em imagens aéreas.

Outra consideragdao para a melhoria da performance do modelo proposto,
seria a elaboragao de um método em que os resultados falsos positivos que fossem
detectados por um operador humano, pudessem alimentar o modelo sem que seja
necessario recalibrar hiperparametros e executar o treinamento novamente.

Também seria um fator de relevante melhora do modelo, se os dados de
entrada possuissem bandas além do RGB (em especial, dados de LIiDAR ou outros

espectros como ultravioleta e infravermelho). Uma camada adicional de LiDAR por
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exemplo, poderia ajudar o modelo e seria baseada também na altura em que estéo
as UFV, ja que normalmente estes objetos estdo localizados nos telhados das
edificagoes).

Como posto no capitulo 6, para avaliar como o modelo de segmentagéo se
comportaria em imagens geradas por sensores diferentes aos quais recebeu dados
de treinamento sugere-se para publicagdes futuras, investigagcdes de técnicas que
possam aumentar os dados usando por exemplo, uma solugao criativa proposta por
Xu e Zhao (2018), que propéem o uso de Redes Adversariais Generativas (GANSs)
para gerar imagens orbitais artificiais (sintéticas) que poderiam ser utilizadas para
transferir estilos capturados de um sensor para outros. Estes diferentes estilos das
imagens incluem as caracteristicas espaciais e espectrais distintas de dois ou mais
sensores, luminosidade das cenas, angulos de tomada e outros.

Nao fez parte do escopo deste trabalho a calibracao fina dos pesos da rede,
ajustes de hiperparametros e testes objetivando unicamente o aumento da
performance da rede treinada. Com isso posto, um valor de AP ~=0,309 para o
objeto-alvo, foi considerado suficiente e animador, dado o propdsito voltado a
construgdo da metodologia em si.

Como exposto no capitulo 6, o modelo ndo responde bem as feigdes
pequenas de UFV e que isso poderia ser mitigado com um melhor procedimento de
aumento de dados e também a insergdo de dados sintéticos de UFV pequenos.
Portanto, para futuras publicagdes, serdo avaliadas novas técnicas de
redimensionamento na etapa de aumento de dados e técnicas de criagao de dados
sintéticos de treinamento.

A segmentacao acurada de objetos pequenos, em uma area de 331 km? é um
grande desafio, considerando-se, principalmente quando o objeto-alvo esta
distribuido por imagens tdo heterogéneas, tal como as imagens urbanas. Este
trabalho ndo pretendeu criar um modelo extremamente acurado ou preciso, mas,
demonstrar que é possivel uma melhora de performance computacional para tarefas
de classificagdo em grandes extensbdes de area e com boas taxas de acertos, ainda
que haja necessidade de ajustes no método proposto. A rotulagem dos dados de
treinamento deste trabalho levou 26 horas para a anotagdo de 1719 objetos, mas

este trabalho resultou em uma classificagdo que encontrou mais de dez vezes a
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quantidade de objetos em outra cena, sem a necessidade de mais trabalho manual a
ser feito. Nesse sentido, acredita-se que os objetivos propostos neste trabalho foram
cumpridos.

Em termos de perspectivas futuras pode-se afirmar que os resultados aqui
obtidos pressupbéem que existe grande potencial no campo de processamento e
identificacdo e segmentacdo automatica de objetos em imagens orbitais e imagens
aéreas. Deve-se ressaltar que os mesmos procedimentos poderiam ser realizados
sobre ortofotos verdadeiras (true ortofotos, com corregdes de visadas e distorcdes
laterais) para melhores resultados. Com a disseminagao e popularizagdo cada vez
mais crescente da fotogrametria, a qual hoje ndo é restrita as grandes empresas, a
realizacéo dos voos obtidos para a geracao das ortofotos aqui mencionadas se torna

economicamente viavel.
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