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RESUMO

Os incéndios florestais acarretam consequéncias de largo alcance, representando uma
ameaca significativa para a vida humana, economia e o meio ambiente. A compreen-
sdo da din4dmica desses fogos florestais e dos seus impactos ambientais torna-se crucial,

especialmente em regides de elevada incidéncia.

Recentemente, modelos baseados em aprendizagem automatica emergiram como pro-
missoras ferramentas para facilitar o entendimento da complexa dindmica dos incéndios
florestais e de outros fendmenos naturais. Estas técnicas abrangem modelos visdo compu-
tacional capazes de representar a geometria de objetos de interesse, e modelos capazes
de simular a evolucéo de fenémenos espacotemporais. No entanto, tipicamente carece-se
de conjuntos de dados anotados de dimensdes e qualidade significativas. No entanto,

conjuntos de dados que capturam a evolugido em tempo real de area ardida sdo escassos.

Esta dissertacdo propde trés contribui¢des principais: (i) um novo conjunto de dados
de incéndios florestais para a segmentacao semantica de areas ardida; (ii) ferramentas
para validagdo e teste de modelos de segmentacdo seméantica automatica de area ardida
no contexto de incéndios florestais, (iii) um modelo Autocodificador para interpolacéo
espagotemporal capaz de representar fenémenos do mundo real, como a evolucéo de areas

ardida em incéndios florestais.

Descrevemos detalhadamente o processo de amostragem, anotag¢io manual e validacéo
de um novo conjunto de dados, proveniente de videos de fogo controlado capturados
por drone no Norte de Portugal, o qual disponibilizamos num repositorio de acesso livre.
Adicionalmente, propomos métricas especificas para teste e validagao de poligonos gerados

por modelos automaticos de segmentacgo.

Com base no conjunto de dados BurnedAreaUAV, avaliamos modelos de segmenta-
cdo automatica utilizando a arquitetura totalmente convolucional U-Net, considerando

métricas de similaridade geométrica e consisténcia temporal dos poligonos gerados.

Para a interpolacdo espacotemporal dos poligonos de area ardida, propomos aplicar
um modelo Autocodificador Variacional Condicional (C-VAE) e investigamos as suas
capacidades para gerar representacdes continuas da evolucgdo espagotemporal de regides
em movimento. Realizamos subamostragem das amostras do conjunto de dados e aplica-
mos o modelo C-VAE para gerar representacoes de regides intermédias, comparando-o

com outros algoritmos de interpolacdo da literatura. Avaliamos o desempenho desses



métodos comparando as suas interpolacdes com dados de referéncia do conjunto de dados
BurnedAreaUAV e com regides geradas por um modelo de segmentacdo automatica de
arquitetura U-Net. Aferimos a qualidade dos poligonos gerados considerando métricas de

similaridade geométrica e de consisténcia temporal.

O conjunto de dados BurnedAreaUAV e as demais técnicas que propomos sio ferra-
mentas importantes que apoiam a avaliacdo comparativa de modelos de segmentacéo de
area ardida em cenarios de incéndios florestais. As técnicas baseadas em aprendizagem

profunda que exploramos podem ser consideradas bases de referéncias

O conjunto de dados curado que criamos, denominado BurnedAreaUAV, preenche
uma lacuna e constitui uma ferramenta valida para investigacdes futuras. O conjunto de
dados BurnedAreaUAV e as demais técnicas que propomos sdo ferramentas importantes
que apoiam a avaliacdo comparativa de modelos de segmentacdo de area ardida em
cenarios de incéndios florestais. As técnicas baseadas em aprendizagem profunda que
exploramos podem ser consideradas bases de referéncias. No que respeita a abordagem
baseada num C-VAE proposta para interpolacdo espagotemporal, demonstramos que
apresenta resultados competitivos em termos de métricas de similaridade geométrica,
mas consisténcia temporal superior aos demais. As nossas experiéncias sugerem que
os modelos C-VAE podem representar uma alternativa viavel para modelar a evoluc¢éo

espacotemporal de regides moveis 2D.

O cddigo, artigos, videos e documentacio adicional relativos a esta dissertacdo podem

ser consultados neste endereco: https://eesdatalab.ipleiria.pt/.

Palavras-chave: Aprendizagem profunda, C-VAE, Compresséo, Incéndios florestais, In-

terpolacéo espacotemporal, Segmentacéo de area ardida, U-Net
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ABSTRACT

Forest fires have far-reaching consequences, posing a significant threat to human life,
the economy, and the environment. Understanding the dynamics of wildfires and their

environmental impacts is crucial, especially in regions with a high incidence.

Recently, machine learning-based models have emerged as promising tools to aid

understanding of the complex dynamics of forest fires and other real-world phenomena.

These techniques include computer vision models capable of representing the geometry
of objects of interest, and also models capable of simulating the evolution of spatiotemporal
phenomena. However, they typically lack annotated datasets of significant size and quality.

However, datasets capturing the real-time evolution of burnt area are scarce.

This dissertation proposes three main contributions: (ii) a new forest fire dataset for
the semantic segmentation of burned area. (ii) tools for validating and testing automatic
semantic segmentation models of burnt area in the context of forest fires. (iii) an Autoen-
coder model for spatiotemporal interpolation able to represent real-world phenomena,

such as the evolution of burnt areas in forest fires.

We describe in detail the process of capturing, sampling, manually annotating and
validating a new dataset from prescribed fire videos captured by drone in northern Portugal,
which we have made available in an open-access repository. In addition, we propose
specific metrics for testing and validating polygons generated by automatic segmentation

models.

Drawing on the BurnedAreaUAV dataset, we evaluated automatic segmentation models
using the fully convolutional U-Net architecture, considering geometric similarity and

temporal consistency metrics of generated polygons.

We propose applying a Conditional Variational Autoencoder (C-VAE) model to perform
the spatiotemporal interpolation of burnt area polygons and investigate its capabilities to

generate continuous representations of the spatiotemporal evolution of moving regions.

We propose applying a Conditional Variational Autoencoder (C-VAE) model to perform
the spatiotemporal interpolation of burnt area polygons and investigate its capabilities to
generate continuous representations of the spatiotemporal evolution of moving regions.
We subsampled the dataset and applied the C-VAE model to generate representations of

intermediate regions, comparing it with other interpolation algorithms in the literature.

vii



We evaluate the performance of these methods by comparing their interpolations with
reference data from the BurnedAreaUAV dataset and with regions generated by an au-
tomatic segmentation model with U-Net architecture. The quality of the generated data

considering geometric similarity and temporal consistency metrics.

This dataset fills a gap, providing a valuable tool for future research. We created tools
that support the comparative evaluation of burned area segmentation models in forest
fire scenarios, and explored deep learning-based segmentation techniques of which we
established reference bases, with a Jaccard index value (IoU) greater than 95% in the
BurnedAreaUAYV test set. With regard to the C-VAE-based proposed method for spatio-
temporal interpolation, we have shown that it presents competitive results in terms
of geometric similarity metrics, yet superior temporal consistency to the others. Our
experiments suggest that C-VAE models may represent a viable alternative for modeling

the spatiotemporal evolution of 2D moving regions.

The code, articles, videos and additional documentation related to this dissertation can

be found at the following link: https://eesdatalab.ipleiria.pt/.

Keywords: Burned area segmentation, C-VAE, Compression, Deep Learning, Forest fires,

Spatiotemporal interpolation, U-Net
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INTRODUCAO

Alguns estudos apontam para a forte relacdo entre a incidéncia de incéndios florestais e
as caracteristicas climaticas e meteorologicas dos paises europeus (Hoinka et al., 2000;
Moreno et al., 2014). Porém, outras publicacdes relatem que as causas das igni¢des de
incéndios florestais sdo principalmente de origem antropogénica (Gestdo do Programa
de Fogos Rurais - DAGFR, 2022; Parente et al., 2018). Independentemente das causas
subjacentes, os incéndios florestais tém impactos do ponto de vista da perda de vidas
humanas (Commission et al., 2022; Molina-Terrén et al., 2019), repercussdes econdmicas e
sociais (Paveglio et al., 2018), perturbac¢des nos ecossistemas locais (Certini, 2005; Mansilha
et al., 2019), além de contribuirem para a redu¢éo da biomassa e libertacéo de dioxido de
carbono para a atmosfera (C3S, 2023). Compreender a dindmica dos incéndios florestais e
estabelecer os seus impactos torna-se indispensavel, particularmente em territérios com

uma incidéncia mais elevada.

A segmentacdo da regido correspondente a area queimada e a definigéo de poligonos de
segmentacio para criar representagdes da evolugdo incéndios florestais ao longo do tempo
¢ uns dos desafios que no qual estamos interessados. Estas representacdes permitem-nos
apoiar estudos sobre emissdes atmosféricas (PessOa et al., 2020), assim como modelar
o comportamento espacotemporal dos incéndios florestais e de outros fenémenos natu-
rais (Moreira, José Duarte et al., 2019), bem como realizar estudos de interpolagdo de
regides moveis deformaveis (R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al., 2020a; J. Duarte et al.,

2020).

Contudo, a segmentacio da area queimada ao longo de um incéndio florestal apresenta
desafios especificos. Ao contrario de outros objetos (por exemplo, um carro, uma pessoa
ou um animal especifico), a regifo que o fogo consome nio tem partes identificaveis, con-
formacéo tipica ou limites bem definidos. Pela natureza deste fenémeno, a area queimada
¢ amorfa e muitas vezes parcialmente ocultada pelo fumo e pelo fogo produzidos (Figura
1.1). Além disso, os tipos e densidade de vegetacido sdo frequentemente heterogéneos, e
outros objetos néo relacionados, como estradas, rochas, cercas ou lagos, podem estar na
imagem, introduzem complexidade adicional a tarefa de segmentacéo, que exige algorit-
mos robustos capazes, capazes de compreender uma ampla gama de cenarios. A captura de

imagens com sensores diferentes em condi¢des e posicionamentos variados, em diferentes
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momentos do dia, em regides e topografias diversas e com as restricdes que envolvem
a captura em tempo real de incéndios, como altas temperaturas, toxicidade do ar, por

exemplo, adicionam-se a lista de desafios enumerados.

Porém, nos ultimos anos, os avancos na area da aprendizagem profunda deram origem
a uma nova geracdo de modelos de segmentacdo de imagens com melhorias significativas
no desempenho, levando a uma mudanga de paradigma (Minaee et al., 2021; Zhou et al.,
2021). Modelos baseados em redes convolucionais profundas e, mais recentemente, na
arquitetura Transformador (Vaswani et al., 2017), tém sido aplicados a varios problemas de
segmentacio. Tipicamente, os modelos de aprendizagem profunda sido caracterizados pelo
elevado nimero de pardmetros ajustaveis e pela capacidade de capturar padrdes complexos.
No entanto, para efetivamente capturar a variabilidade inerente aos fenémenos do mundo
real, generalizar para exemplos ndo observados e evitar o problema do sobreajuste, estes

modelos carecem conjuntos de dados abrangentes e anotagdes de alta qualidade.

Frame #10 Frame #9393

Frame #11406 Frame #22435

Figura 1.1: Fotogramas problematicos no video capturado por drone em Torre de Pinhio,
Portugal. Em cada um dos fotogramas, observam-se areas onde o fumo e as chamas
ocluem os limites correspondentes a area queimada. Retirado de T. F. Ribeiro et al.

(2023).

Obter dados de alta qualidade em quantidade suficiente para treinar modelos de apren-
dizagem profundo é um desafio enfrentado pela maioria das equipas que se dedicam a esta
area de pesquisa. Em particular, os conjuntos de dados desempenham um papel critico no
treino e na avalia¢do de modelos de aprendizado profundo em aplicagdes de segmentagio
de imagens. No problema de segmentagdo seméintica, um conjunto de dados consiste
tipicamente numa colecdo de imagens e das suas respetivas mascaras de segmentacéo. Ter

um grande conjunto de dados permite ao modelo aprender as diversas caracteristicas e
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padrdes presentes em imagens do mundo real e ajuda a garantir que o modelo generalize
bem para dados novos. Além disso, a qualidade das anotacdes desempenha um papel
critico: anotagdes ruidosas ou incompletas podem degradar o desempenho do modelo (Yu

et al., 2020).

Assumindo que a captura fendmeno espacotemporal mediante técnicas de segmentacio
é feita de forma suficientemente precisa, dependendo da granularidade que se requeira,
podem gerar-se problemas de desempenho e armazenamento dos dados (R. L. C. Costa,
Miranda, Dias et al., 2020a). Paralelamente, sabemos que esses dados espacotemporais sdo
tipicamente armazenados usando amostras discretas, associando um timestamp denotando
a data e hora a alguma representacdo da forma e posicdo da entidade. No entanto, algumas
aplicacdes beneficiam de uma representacéo continua da evolucgdo espagotemporal das

entidades modeladas (Hamdi et al., 2022).

Esta representacéo continua de dados espacotemporais frequentemente depende de
tipos de dados abstratos, como regides moveis (moving regions), segmentos de reta moveis
(moving lines) ou pontos moéveis (moving points), e associa representacoes discretas das
entidades modeladas a funcdes que representam a sua evolugdo (Mckennney e Frye, 2015;
Tessebro e R. H. Giiting, 2001). Este paradigma tem algumas vantagens sobre o modelo
discreto, como capacidade de compressdo, mas também apresenta os seus proprios desafios,
uma vez que a criacdo da representagio continua de uma entidade requer a especificacio de

um método para gerar a forma e a posi¢io da entidade entre as representagdes armazenadas.

Por exemplo, na Figura 1.2, os primeiros e ultimas amostras sdo imagens de um fenémeno
do mundo real (area queimada de um incéndio florestal), e os poligonos intermediarios
recriam a evolugio espagotemporal da area queimada. Frequentemente, essa reconstitui¢do
emprega funcdes de interpolagéo de regides, contudo, os métodos contemporaneos muitas
vezes mostram-se incapazes de criar representagdes realistas da evolucdo de regides

2D (José Duarte, B. Silva et al., 2019).

Observagao t, +«—— Representagdes intermé
£ — | =

Figura 1.2: O modelo de representacdo continua requer um método para recriar a evolucio espa-
cotemporal de uma regido, tal como a progressdo da area ardida. Retirado de T. F. R.
Ribeiro, F. Silva e C. Costa (2023)

Observagao t,

Por outro lado, trabalhos recentes no campo da aprendizagem profunda tém demons-
trado a capacidade desses modelos em aprender a interpolar fenémenos espagotemporais
continuos a partir de caracteristicas implicitas extraidas de amostras esparsas (Mi et al.,

2021; Oring et al., 2021), o que levanta a possibilidade de poder expandir estes métodos
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ao problema da evolugéo da area afetada por incéndios florestais, bem como a outras

aplicacdes relativas a bases de dados espagotemporais.

1.1 OBJETIVOS DA DISSERTA(;AO

O ambito desta dissertacéo, concentra-se no estudo de modelos de dados espagotemporais e
na aplicacéo de algoritmos de aprendizagem automatica as ciéncias da Terra. Em particular,
focamo-nos em conjuntos de dados relativos a evolugio e dinamica de fogos florestais.

Especificamente, os objetivos delineados compreendem:

I verificacdo da qualidade dos conjuntos de representacdes, bem como a sua validagio

e melhoria, e geracdo de conjuntos de dados curados;

II desenvolvimento de métodos de segmentacio de objetos de interesse em imagens e

representacio da sua geometria e localizacdo em formato padronizado;
III simulacdo da evolugio espacotemporal dos objetos de interesse;

IV utilizagdo de técnicas de compressio e simplificacdo das representagdes dos objetos

de interesse obtidas.

Fazendo a reconstrucéo cronoldgica do trabalho realizado para completar os objetivos
definidos, a primeira fase consistiu num levantamento e estudo de algoritmos de segmen-
tacdo semantica classicos, bem como na exploracdo dos mais recentes desenvolvimentos e
aplicacdes de algoritmos de segmentagio seméantica baseados em ou aprendizagem automa-
tica. Esta pesquisa inicial, para além de ter sido essencial para providenciar a indispensavel
bagagem tedrica, possibilitou a identificacdo de possiveis abordagens para o problema da
segmentacéo da area ardida em fogos florestais, no qual nos focamos inicialmente. Para
além dos aspetos tedricos e identificacdo das caracteristica e valéncias dos algoritmos, esta
primeira fase, serviu ainda para estudar as frameworks, bibliotecas e requisitos compu-
tacionais necessarios para a implementacdo de modelos de aprendizagem automatica e
segmentagdo seméntica de imagens, bem como métodos de desenho, implementacéo e

avaliacdo do desempenho dos diversos modelos de segmentacéo.

Como caso de estudo, considerou-se um video gravado por um drone em Torre de
Pinh&o, no norte de Portugal (2019), durante uma campanha de fogos controlados. Este
video captura a evolugéo da area ardida de um foco de incéndio, sendo composto por um
total de 22.500 fotogramas. A filmagem é caracterizada por periodos em que o fumo e
as chamas obstruem a area de interesse, o que torna a segmentacéo da area ardida mais

dificil.
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Uma vez estabelecidos os conhecimentos de base, os modelos de interesse e reconhecidos
os desafios do problema, indo ao encontro do objetivo estabelecido no ponto I, iniciou-se o
processo de criagdo de um conjunto de dados que para representar a evolucdo da area ardida
e servir de base para o treino dos modelos de segmentacio automatica. Ap6s considerar
varias opg¢oes, decidiu-se anotar manualmente um nimero limitado de fotogramas do
video recorrendo uma ferramenta de anotacdo de imagens. Para garantir a coeréncia e
correcéo do processo de anotacio, foram estabelecidas regras e principios considerando as
dificuldades inerentes a anotacdo de imagens com oclusdes, bem como as propriedades da
evolugdo da area ardida. Os poligonos resultantes da anotacdo foram entédo sujeitos a uma
validacdo iterativa tendo em conta critérios de consisténcia geométrica da area ardida ao
longo da duragéo do video. No total, resultaram 249 poligonos validados que representam

a evolucdo da area ardida.

Deste processo resultou o conjunto de dados denominado BurnedAreaUAV, o qual foi
publicado na plataforma Zenodo onde pode ser consultado e descarregado. O conjunto de
dados compreende o video original, os fotogramas e respetivas mascaras de segmentacéo
em formato imagem raster, assim como em formato textual padronizado. A este conjunto
de ficheiros, adicionou-se ainda ortofotografias de alta resolucéo da area do estudo, assim
como os metadados referentes as especificacdes técnicas dos sensores e ao posicionamento

do drone utilizado para captura o video.

Foi entdo com base neste conjunto de dados curado, uma representacdo fidedigna
do fenémeno que se pretende capturar, que se seguiu para a fase de implementacéo e
avaliacdo experimental de modelos de segmentacédo semantica automatica, como indicado

no ponto II dos objetivos.

A arquitetura base que escolhemos foi um modelo totalmente convolucional codificador-
descodificador denominado U-Net (Ronneberger et al., 2015). Partindo da arquitetura do
modelo U-Net original, exploraram-se variantes com intuito de encontrar uma solucéo
capaz de capturar as dependéncias espacotemporais inerentes as sequéncias cronologicas
de imagens. Assim, para além de modelos U-Net compostos por camadas convolucionais
bidimensionais, experimentaram-se variantes com camadas convolucionais tridimensio-

nais.

Estes modelos foram avaliados com uma abordagem de aprendizagem supervisionada
para aferir o seu desempenho e para servir de referéncia para trabalhos futuros. Simulta-
neamente, sugerimos uma métrica de consisténcia temporal simples, mas especifica para
validar poligonos de area queimada ndo anotados gerados pelos modelos de segmentacéo
nos fotogramas consecutivos de videos, e avaliamos cada um dos modelos utilizando esta

métrica de consisténcia temporal em dados néo anotados.
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Terminado o que se estabelecido no objetivo II, iniciou-se o estudo de métodos de
interpolacdo e compressdo de representagdes de objetos de interesse. Tal como nos estudo
dos métodos de segmentacido automatica, a fase inicial consistiu numa pesquisa de métodos
classicos da literatura utilizados para interpolagio poligonos que descrevam a evolucéo de

regides de interesse.

Para além de nos propormos a avaliar o desempenho de modelos classicos de bases de
dados espagotemporais (inteporlacdo Mckenney) (McKenney et al., 2016) e interpolacéo
baseada na forma (Schenk et al., 2000), aproveitando os conhecimentos entretanto adqui-
ridos para o desenvolvimento de modelos de segmentacio de aprendizagem profunda,
implementou-se um modelo baseados num Autocodificador Variacional Condicional (C-
VAE) (Sohn et al., 2015), capaz de aprender representagdes espacotemporais e simular
a evolucio de fendmenos naturais, tal como a evolu¢io da area ardida de um foco de
incéndio. A implementacio do modelo de aprendizagem profunda, o C-VAE, foi feita de
forma iterativa e empirica, até se encontrar uma solugao com desempenho competitivo
face as alternativas da literatura. Seguidamente, fez-se o teste e comparacéo dos algoritmos
de interpolacdo de regides referidos e, com o intuito de ir ao encontro do objetivo IV,
testaram-se métodos de compressio da representacdo baseados na distdncia geométrica

de poligonos para conjunto de dados.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTA(;AO

O Capitulo 2, procura introduzir o leitor a Rede Neuronal Artificial, Artificial Neural
Network em inglés (ANN), e a alguns dos conceitos fundamentais que servem de suporte
para a restante dissertagdo. Iniciamos com uma breve introdugio ao neurdnio artificial
e as redes neuronais do tipo feedforward. De seguida, abordamos as fung¢des de custo,
o algoritmo de retropropagacéo e o processo de treino das redes neurais. Continuamos
com as redes neuronais do tipo convolucional e as suas particularidades. E por fim,
introduzimos o modelo Autocodificador (AE) (G. E. Hinton e Zemel, 1993), com um foco
especial no Autocodificador Variacional (VAE) (Kingma e Welling, 2014) e na sua variante

condicionada, o C-VAE.

O Capitulo 3 ¢ dedicado a analise da revisao de literatura que sustenta os dois principais
temas abordados nesta dissertacio: a Segmentacio de Imagens, que desenvolvemos no
Capitulo 4, e a Interpolacido de Dados Espagotemporais, que abordamos no Capitulo 5.
Na Seccéo 3.1, dedicada a segmentacdo de imagens, comec¢amos por definir o conceito
de segmentacio e exploramos diversas tarefas dentro deste dominio. De seguida, exami-

namos algoritmos de segmentacio semantica da literatura, abrangendo as abordagens
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classicas e as técnicas mais recentes baseadas em aprendizagem profunda. Na Secc¢éo
3.2, centrada na interpolacio de dados espacotemporais, descrevemos os conceitos de
bases de dados espagotemporais, introduzimos a nocéo de regides moéveis, e continuamos
com apresentacdo de abordagens distintas para a interpolacdo de amostras discretas de
regides bidimensionais. No final deste capitulo, apresentamos o levantamento de conjuntos
de dados para segmentacio e classificagdo de imagens e videos de incéndios florestais

disponiveis publicamente, relevantes para o problemas em estudo.

No Capitulo 4, abordamos a segmentacdo seméantica em incéndios florestais e apresenta-
mos os métodos e modelos utilizados para enfrentar este desafio. Em particular, primeiro,
introduzimos o conjunto de dados BurnedAreaUAV, criado especificamente para treinar
e avaliar modelos de segmentacio de videos de incéndios florestais. Em segundo lugar,
avaliamos modelos de segmentacdo de imagens baseados em aprendizagem profundo e
fornecemos um ponto de referéncia para futuras pesquisas. Terceiro, apresentamos uma
métrica de consisténcia temporal para validar poligonos de area queimadas gerados pelos
modelos nos fotogramas consecutivos do video e a usamos para avaliar o desempenho dos
modelos. Adicionalmente, apresentamos as métricas de avaliacdo, os modelos testados,
resultados obtidos e os desafios futuros na segmentacdo seméantica da area queimada em

incéndios florestais.

No Capitulo 5, comecamos por apresentar uma visio geral da interpolacido de dados
espacotemporais, destacando a importancia de representar a evolucdo espacotemporal
de entidades do mundo real a partir de amostras discretas. De seguida, exploramos a
interpolagdo baseada num C-VAE, explicando como este modelo pode ser usado para
interpolar diferentes representacées codificadas de forma discreta ou continua. Discutimos,
diferentes estratégias de compressio de dados espagotemporais, incluindo a amostragem
periddica e a amostragem baseada na distincia e apresentamos as métricas utilizadas para
avaliar o desempenho dos algoritmos de interpolagéo testados. De seguida, descrevemos
os detalhes da experiéncia realizada e, por fim, apresentamos os resultados da avaliacéo,

no que concerne a métricas de similaridade e consisténcia temporal.

No Capitulo 6, procedemos a sumarizacdo dos resultados relevantes, identificamos as
limitacdes do nosso estudo, enumeramos as contribui¢des que este trabalho oferece a
comunidade cientifica e delineamos os desafios potenciais que podem se manifestar em

futuros desenvolvimentos.

Nos Anexos, dedicamos a Sec¢do A a uma breve revisio historica da Rede Neuronal
Artificial (ANN), enquanto na Sec¢do B disponibilizamos o poster resultante do trabalho

desenvolvido nesta dissertacéo, o qual foi apresentado em conferéncia.
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Neste capitulo procuramos introduzir o leitor a alguns dos conceitos essenciais para

compreensdo dos capitulos subsequentes desta dissertacio.

Na Seccéo 2.1, comecamos por explicar o funcionamento do neurénio artificial. De
seguida, exploramos redes neuronais do tipo feedforward, abordando as fun¢des de custo,

o algoritmo de retropropagacéo do erro, assim como processo de treino tipico das ANN.

Depois, na Secg¢éo 2.2, mudamos o foco para a Rede Neuronal Convolucional (CNN),
detalhamos as camadas convolucionais, camadas de pooling, as camadas de convolucéo

transposta, bem como os modelos de segmentacio semantica totalmente convolucionais.

Por fim, na Secc¢io 2.3, introduzimos os Autocodificador (AE), e exploramos as variantes

variacionais (VAE) e variacionais condicionais (C-VAE).

2.1 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As ANN sio uma subcategoria de modelos computacionais da area da inteligéncia artificial,
inspiradas pelas redes de neurénios presentes no cérebro dos animais. Estes modelos sio
atualmente empregados numa diversidade de tarefas, com desempenho progressivamente
melhor. Tais tarefas incluem, mas néo se limitam a reconhecimento de padrdes em imagens,
processamento de linguagem natural, analise de séries temporais, classificacido e regressédo

em problemas complexos (Abiodun et al., 2018).

Estes modelos tém um historia rica e extensa, feita de avancgo incrementais e de trocas
de conhecimento entre varias disciplinas. Ainda que seja objeto central deste trabalho,

remetemos o leitor para o Anexo A, onde é feita uma breve resenha historica das ANN.

2.1.1  Neurénio Artificial

Embora o neurénio bioldgico seja consideravelmente mais complexo do que o modelo
simplificado proposto por Frank Rosenblatt (1958) no qual se baseia o neurénio artificial

moderno, ambos processam a informa(;éo de sinais de entrada, interpretam estes estimulos
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e geram sinais de saida. Enquanto nos neurénios biolégicos, os sinais de entrada sdo cap-
tados através das dendrites, submetidos a processamento no corpo celular e as respostas
transmitidas via axonio, nos neurodnios artificiais, os sinais de entrada sao recolhidos atra-
vés dos nos de entrada, sujeitos a operacdes matematicas e os resultados sdo transmitidos

por meio dos nos de saida (C. Silva e B. Ribeiro, 2018).

Neste sentido, em termos simples, podemos conceber o neurénio artificial como uma
unidade de processamento que recebe multiplas entradas e produz um unico sinal de saida.
A sua entrada pode estar um conjunto de sinais vindos de sensores, valores relativos a
intensidade dos pixeis de uma imagem, ou dados estatisticos histdricos referentes ao um
determinado fenémeno, por exemplo. Estas entradas @ = (x1,x2, ..., Xn ), representadas a
verde na Figura 2.1, sdo multiplicadas por pardmetros ajustaveis a que estdo associadas
denominados pesos w = (W1, W3,..., Wy ). De seguida, o neurdnio realiza a soma de
todos estes produtos (X) e adiciona ao resultante o valor do termo de polarizagdo® (ou
viés) b desse neurdnio. Depois, ao valor obtido é aplicada uma funcéo de ativacdo ¢ que

determina saida do neurdnio y, como esquematizado na Figura 2.1.

Pesos
W1

Y

X1 ——( %

Saida

- -y

Entradas

w2
'
X2 —» X
w3 Funcgéo de
I Activacdo
)X

X3 X

Wn

b

' Termo de
Xn ———>{ X Polarizacio

.

Figura 2.1: Diagrama do neurénio artificial. A verde, estdo representadas as entradas * =
(x1,%2, ..., Xn ). A vermelho, os parametros ajustaveis ao longo do processo de otimiza-
¢éo, nas quais de incluem os pesos w = (W1, W3, ..., Wn ) e o termo de polarizagdo b.
A amarelo as operacdes matematicas do neurdnio artificial (x, £ e ¢).

1 termo de polarizacdo é um parametro ajustavel que é adicionado a combinacgéo linear das entradas antes de
aplicar a funcéo de ativagdo. Permite ajustar o ponto de ativagéo do neurdnio, o que afeta a sensibilidade do
neurénio a diferentes valores de entrada.
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Mediante o ajuste dos pesos e do termo de polarizacio, estas unidades de processamento
adquirem capacidades adaptativas ou de aprendizagem. Este processo pode ser conduzido

pelo uso direto do método do gradiente ou outro algoritmo de otimizagéo (Sec¢io 2.1.4).

Em termos formais, um neurdnio artificial é uma fun¢do matematica f(x) cujo dominio
é um vetor * = (Xx1,X2, ..., Xn) que composto por n elementos, que é combinado linear-
mente com um vetor de n pardmetros ou pesos w = (w1, W3z, ...,wn) e respetivo termo
de polarizacéo b e, subsequentemente, transformado por uma funcéao de ativacéo, ¢ na

seguinte forma (Bishop e Nasrabadi, 2006):

y=f)=¢ (> w-z+b (1)

i=1

Na pratica, um neurénio artificial pode ser empregue tanto para tarefas de classificacdo
binaria, bem como em problemas de regressio linear, onde a sua saida representa um
valor continuo em vez de um valor de probabilidade de pertenca a classe. Contudo, a
capacidade de representacdo de um tnico neuronio artificial é limitada, sendo capaz apenas
de aprender fronteiras de decisdo lineares, e incapaz de capturar padrdes ou interacdes

complexas entre os dados de entrada (Minsky e Papert, 2017).

Estas limitagdes sdo ultrapassadas mediante a utilizagio de redes com multiplas camadas

de neurénios, que apresentaremos na seccdo seguinte.

2.1.2  Redes Neuronais do tipo Feedforward

A génese do campo das redes neuronais complexas remonta a arquitetura apresentada por
F. Rosenblatt (1962), que estabeleceu as bases das ANN modernas e definiu os principios de
uma rede completamente conectada e de alimentacio direta. Esse arranjo simples pode ser
interpretado como um grafo direcionado aciclico, no qual a transferéncia de informagoes
ocorre da esquerda para a direita, isto é, do sentido da entrada para a saida, conforme

ilustrado na Figura 2.2.

As Redes Neuronais de Alimentacéo Direta, ou mais abreviadamente Redes Feedforward
do inglés, sdo uma estrutura se compde duma sequéncia de diversas camadas, em que
cada neurdnio duma camada esta conectado a todos os neurdnios da camada seguinte.
Diz-se serem redes densas ou totalmente conectadas, pois todas as saidas de um neurdnio
na camada anterior sdo usadas como entradas para todos os neurénios na camada subse-

quente. Ademais, o sinal flui diretamente de camada para camada, sem pular camadas e,

11
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Figura 2.2: Representacio esquematica de uma Rede Neural Feedforward com uma camada
oculta. As conexdes entre os neurdnios sio representadas por elipses vermelhas, que
simbolizam os pesos sinapticos atribuidos a cada conex&o. O valor do termo de po-
larizacdo ¢ indicado por uma pequena elipses vermelha abaixo de cada neurdnio. Os
detalhes das etapas de soma ponderada dos pesos e aplicacdo da funcdo de ativacéo
foram sintetizados num tinico bloco para maior clareza (circulo laranja).

crucialmente, essa conexdo ocorre sem realimentacio, isto é, as saidas de uma camada

servem exclusivamente de entrada para a camada subsequente (Goodfellow et al., 2016).

A camada de entrada recebe os dados em bruto, com tantos nos quantas as dimensodes
do problema, e encaminha-os para a proxima camada. As camadas que se localizam entre
as camadas de entrada e a camadas de saida sdo denominadas camadas ocultas, pois a
suas atividades e valores néo sdo diretamente observaveis. Cada neurénio numa camada
oculta processa os sinais provenientes da camada anterior, realizando uma combinacio
ponderada das conexdes de entrada e aplicando uma fungio de ativacéo (tipicamente) ndo
linear, as quais exploraremos em maior detalhe na Secc¢ao 2.1.2. De relevo, a presenca de
multiplas camadas ocultas permite que a rede capture e aprenda representac¢des complexas
a partir das variaveis de entrada, tornando-se capaz de identificar padrdes e relacdes nédo

lineares nos dados.

Finalmente, a camada de saida, é responsavel por fornecer os resultados ou previsdes

do modelo. O nimero de neur6nios nessa camada varia conforme o tipo de problema. Em
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problemas de classificacdo, o niimero de neurénios corresponde ao niimero de classes pos-
siveis, enquanto em problemas de regressio, o nimero de saidas é tipicamente equivalente

ao numero de variaveis que se pretendem estimar.
Funcoes de Ativagao

Uma funcéo de ativacao (por vezes, denominada também como funcdo de transferéncia)
numa rede neural estabelece a forma pela qual a combinacio ponderada das entradas é
transformada num resultado nos nds de saida de uma determinada camada da rede (Raschka
et al., 2016). A Figura 2.3 ilustra algumas das funcdes de ativacdo vulgarmente utilizadas

em redes neuronais de que falaremos adiante, ainda que existam muitas outras.

Linear Sigmoide Tangente Hiperbolica

y o 0.5 0
2 0 1
| | | |
2 0 2 2 0 2 2 0 2
X X X
RelLU Leaky ReLU ELU
I I T
1 ®(x) =max(0,x) — $(x) = max(ax,x) 2 H e {"[" 1), = <0]|
r, r>0
0.5
y 0
. L
2
05 \ \ \
2 0 2 2 0 2
X X X

Figura 2.3: Algumas das principais funcdes de ativagio usadas em redes feedforward. Cada funcéo
é representada por um grafico que mostra a relacdo entre a entrada (eixo x) e a saida
(eixo y) da funcéo. As fungdes incluem a sigmoide logistica, 0(z) a tangente hiperbdlica
tanh(z), mais populares nos anos 1990, e a unidade linear retificada (ReLU), que ganhou
destaque no inicio dos anos 2010 e contribuiu para a maior facilidade de treino de redes
neuronais profundas.

As funcdes de ativagdo ndo-lineares conferem a rede a capacidade de aprenderem
representacdes abstratas e hierarquicas dos dados, o que é crucial para o reconhecimento de
padrdes em dados de elevada dimensionalidade, como imagens ou texto. Adicionalmente,
a ndo linearidade das funcdes de ativacdo permite que uma rede neural de multiplas
camadas aproxime qualquer fung¢io, independentemente da sua complexidade, quando

adequadamente configurada e treinada (Hornik et al., 1989).
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As fungodes de ativacdo também costumam ser diferenciaveis, o que implica a possibili-
dade de calcular as suas derivadas de primeira ordem em relagido a uma entrada dada. Isso
assume importancia fundamental, visto que redes neuronais sio frequentemente treinadas

por meio do algoritmo de retropropagacio de erro.

Em geral, todas as camadas ocultas aplicam a mesma funcéo de ativacdo. Em contrapar-
tida, a camada de saida se vale de uma funcéo de ativacdo distinta das camadas ocultas,

alinhando-se com a natureza das previsdes requeridas pelo modelo.

Comecando com as funcdes de ativacio tipicamente empregadas nas camadas ocultas,
historicamente, as func¢des de ativacdo sigmoide e tangente hiperbolica eram as mais
utilizadas. Enquanto a funcéo de ativacdo sigmoide mapeia a entrada para um valor entre o
e 1, a func¢éo tangente hiperbolica mapeia a entrada para um valor entre -1 e 1. A tangente
hiperbdélica era comummente usada em redes neuronais antes da ascensio da Unidade

Linear Retificada, em inglés Rectified Linear Unit, ReLU.

A ReLU, tornou-se popular em meados dos anos 2010, por ser simples e facil de calcular:
substitui os valores de entrada negativos por zero e mantém os valores positivos inaltera-
dos. Adicionalmente, acelera significativamente o treino devido a melhoria do fluxo dos

gradientes (Krizhevsky et al., 2012a).

A LeakyReLU (B. Xu et al., 2015), traduzido livremente, Unidade Linear Retificada
com Vazamento, é uma variagdo da funcdo de ativacdo ReLU que aborda o problema
da morte de neurdnios. Este fenémeno geralmente sucede quando os pesos associados a
esse neurdnio sdo atualizados de tal forma que a soma ponderada das entradas (antes da
aplicacdo da funcio ReLU) é sempre negativa. Nesse estado, o neurénio fica preso num
estado perpetuamente inativo e, portanto, morto. Se muitos neurénios ficarem inativos, a
capacidade do modelo diminui. Deste modo, a LeakyReLU atribui uma pequena inclinacéo
« positiva para valores de x negativos. Este vazamento evita que os neurénios fiquem
inativos durante o treino, pois estes ainda contribuem com informacéo para a rede, mesmo

que numa escala menor.

Mais recentemente, foram introduzidas a Unidade Linear Exponencial (ELU), do inglés
Exponential Linear Unit (Clevert et al., 2016) que representa uma variacio mais complexa,

mas muitas vezes com melhor desempenho que as ReLU e LeakyReLU.

A LeakyReLU apresenta semelhancas com a ReLU, porém tem uma saida suave para en-
tradas negativas. Ao contrario da ReLU, a ELU pode produzir saidas negativas, conferindo-
lhe maior flexibilidade. Adicionalmente, tem tendéncia para fazer convergir as redes mais
rapidamente para valores da func¢éo de custo inferiores, o que se traduz em modelos com

melhor desempenho que um modelo analogo utilizando ReLU (Ramachandran et al., 2018).
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No que diz respeito as funcdes de ativacdo frequentemente empregadas na camada de
saida, as escolhas variam conforme a natureza da tarefa, seja ela de classificagio binaria,
classificacdo multiclasse ou regressdo. Para tarefas de regressdo, onde a previsdo envolve
a estimativa de valores continuos, a funcdo de ativacéo linear é frequentemente usada.
Essa funcéo nio introduz néo linearidades e permite que a rede gere saidas proporcionais

as somas ponderadas das entradas.

Por outro lado, em cenarios de classifica¢do binéria, a fun¢do de ativagio sigmoide, ja
referida anteriormente, é uma escolha comum. Esta mapeia a saida para um intervalo
entre o e 1, valore esse que representa uma estimativa da probabilidade de pertenca de

uma de duas classes possiveis.

Para problemas de classificacdo multiclasse, a funcgéo de ativacdo softmax é amplamente
empregada. A softmax transforma as saidas em valores de probabilidade para varias classes,
garantido que a soma das probabilidades de todas as classes seja igual a 1, 0 que a torna
apropriada para selecionar a classe mais provavel de um conjunto de op¢des (Bishop e

Nasrabadi, 2006).

Pontuagbes  Softmax Probabilidades
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Figura 2.4: Funcio de ativacdo softmax na tltima camada de ANN para classificagdo multiclasse

Formulagdao Matematica duma ANN Feedfoward

Considerando uma ANN feedforward genérica, composta por L camadas ocultas, e dado
um vetor de entrada « de dimensdo n e um vetor alvo y de dimensao m, a primeira
camada é a camada de entrada que recebe diretamente o vetor de entrada x. A saida de
cada neurénio na camada de entrada é simplesmente o componente correspondente do

vetor de entrada.

As camadas subsequentes sdo as L camadas ocultas. Como referido anteriormente, cada

neurdnio nas camadas ocultas recebe como entrada as saidas dos neurdénios da camada
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anterior, e a saida de um neurénio nas camadas ocultas é calculada aplicando uma funcéo

de ativacdo ¢ a soma ponderada das suas entradas.

Assim, para o i-ésimo neurdnio na l-ésima camada oculta, de forma analoga ao que do
que se definiu na Equacio 2 para um neurénio individual, a soma ponderada é calculada

como:

2V =Y wila" " 4V (2)

em que WE-) é o peso que liga o j-ésimo neurénio da (1 — 1)-ésima camada ao i-ésimo

)
, . , . 1-1) , , .o, . , .
neuroénio da l-ésima camada, a)! ) é a saida do j-ésimo neurdnio na camada (L— 1), e

U, o . e -
bg ) ¢ o termo de polarizacéo associado ao neurénio i da l-ésima camada.

A saida do mesmo neurdnio é entéo obtida através da aplicacdo da funcao de ativacdo ¢:
1 1
ai) = (z") 3)

A camada final ou a camada de saida, que produz o vetor de saida previsto g. O calculo
da camada de saida é semelhante ao das camadas ocultas, no entanto, a funcéo de ativagio
utilizada pode diferir consoante a tarefa. Consideremos trés cenarios distintos: a tarefa de

regressio, de classificagdo binaria e de classificacdo multiclasse.

Na tarefa de regresséo, a camada de saida é composta por um tnico neurénio que
calcula uma saida numérica, representando uma estimativa ou previsdo. Para a regressao
multivariada, isto é, para problemas onde é necessario predizer varias variaveis simulta-
neamente, sera preciso de um neurdnio por variavel. Em geral, para a regressdo nao é
necessaria uma funcdo de ativacdo para os neurdnios de saida, portanto estes ficam livres
para gerar qualquer intervalo de valores e a saida § do neurénio na camada de saida é

-1, ,
) é a saida do

dew sa d , . , (L
onde w; ~’ sdo os pesos associados ao neurdnio na camada de saida, a;
neurénio i-ésimo na ultima camada oculta, e bl é o termo de polarizacio do neurénio

da camada de saida.

Para a classificagdo binaria, a camada de saida possui um unico neurénio que gera
uma saida entre o e 1, representando a probabilidade de pertencer a uma das duas classes

possiveis.
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A saida ¢ é obtida através da aplicacdo de uma funcéo de ativacio sigmoide:

(L
N L L-1
g=0 wa )ag )+b(L) (5)

i=1
onde o ¢é a fungéo sigmoide (ver Tabela 2.3).

Para o caso da classificacdo multiclasse, a camada de saida contém k neurdnios, onde k
€ o nimero de classes possiveis. Como vimos antes, a funcéo de ativacéo softmax garante
todas as probabilidades estimadas estejam compreendidas entre o e 1 e que o somatorio das
probabilidades seja 1. Assim, cada neurdnio na camada de saida gera uma probabilidade
associada a uma classe especifica e a saida gy do k-ésimo neurénio da camada de saida é

obtida aplicando a funcéo softmax, tal como definido na equacio:

L0
) ek
Y= Lm0 (6)
2j=1€7

L)

onde z]g ¢é a soma ponderada das entradas para o k-ésimo neurénio da camada de saida,

tal como definido na Equacéo 2.

2.1.3 Funcoes de Custo

A funcio de custo pode ser definida com uma funcio matematica que atribui a um evento
ou aos valores de uma ou mais variaveis de entrada uma medida numérica que reflete o
qudo caro ou desvantajoso é o resultado desse evento ou conjunto de valores. Por outras
palavras, no contexto da aprendizagem automatica, funcdo de custo (ou fungéo de erro) é
uma medida quantitativa que avalia o quao proximas estdo as previsdes do modelo dos

resultados objetivo.

Crucialmente, para além de quantificar o erro dos modelos, o valor da funcéo de custo é
usado para guiar o processo de ajuste dos pesos e termos de polariza¢do da ANN durante o
treino. Isto é, tipicamente o ajuste dos pardmetros traduz-se na minimizagéo duma fung¢io
de custo £ que reflete a desempenho da previsdo num determinado conjunto de dados
D = {(x1,91), (x2,Y2), ..., (Xn,Yn)}, onde cada exemplo é representado por um par

(xi,Yi), onde x; é a entrada e y; é a saida associada.
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A escolha da funcéo de custo depende do tipo de problema que se pretende resolver e da
arquitetura empregada. De seguida, descrevemos algumas fun¢des de custo mais comuns

utilizadas para otimizacdo de ANN em problemas de aprendizagem supervisionada®.

Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio, em inglés Mean Squared Error (MSE), é uma métrica comum-
mente utilizada para avaliar a qualidade de um modelo em problemas de regresséo. Esta
mede a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos pelo modelo e os
valores reais do conjunto de dados. No contexto do treino de modelos de aprendizagem
automatica e ANN, a funcéo de custo é geralmente formulada como uma medida que se
visa minimizar durante o processo de otimiza¢do. A formulacdo matematica da Lpse

para um conjunto de n exemplos de treino é dada por:

-l n
LMmse = EZ(Ui_gi)z (7)

i=1
onde y; é o valor real do i-ésimo exemplo e {J; é a previsdo da ANN para o i-ésimo

exemplo do conjunto de dados D.

Para problemas de classificacéo, sdo utilizadas func¢des de custo como a Entropia Cruzada
e a Entropia Cruzada Categérica, que quantificam a discrepancia entre a distribuicédo de

probabilidades dos dados observados e as probabilidades previstas pelo modelo.

Entropia Cruzada

A Fungéo de custo Entropia Cruzada (também conhecida como fungio log-verosimilhanca
negativa de Bernoulli) é uma funcéo de custo amplamente empregada em problemas
de classificacdo binaria. Esta mede o grau de dissimilaridade entre a distribuicéo de
probabilidades reais das classes e as probabilidades estimadas pelo modelo. A formula

geral para a funcao de custo de Entropia Cruzada é dada por:

n

Loe=—) (yilog(§i) + (1 —yi) log(1— 1)) (®)

i=1
onde n é o nimero de exemplos, y; € o valor real da classe binaria (o ou 1) para o exemplo

i, e i é a probabilidade prevista pelo modelo de que o exemplo i pertence a classe 1. A

A aprendizagem supervisionada é um tipo de aprendizagem automatica onde um modelo é treinado usando
um conjunto de dados que inclui exemplos anotados, ou seja, pares de entrada e saida desejados. Neste tipo
de aprendizagem o objetivo é que o modelo aprenda a mapear as entradas para as saidas corretas, permitindo
que este faca previsdes precisas para novos dados néo vistos com base no que foi aprendido durante o treino.
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minimizacdo Entropia Cruzada equivale a ajustar os parametros do modelo para que as

probabilidades estimadas estejam o mais proximo possivel das probabilidades reais.

Entropia Cruzada Categorica

Para problemas de classificacdo multiclasse, tipicamente utiliza-se uma extenso natural da
funcéo de custo de Entropia Cruzada, a Entropia Cruzada Categorica, em inglés Categorical

Cross Entropy (CCE). A férmula geral para a L ccg é dada por:

n C
Lece == ) yijlog(9y) (9)

i=1j=1
onde C é o niimero de classes, yij ¢ a indicacdo se o exemplo i pertence a classe j (1
se pertence, o caso contrario), e {Jij é a probabilidade prevista pelo modelo para que o
exemplo i pertenca a classe j. Analoga a congénere binaria, a £ ccg avalia a discrepancia
entre a distribuicio de probabilidades reais das classes e as probabilidades estimadas pelo

modelo para todas as classes.

Existem outras alternativas além das mencionadas anteriormente, que podem ser utili-
zadas para no processo de otimizacdo das ANN. O Erro Absoluto Médio é apropriado para
problemas de regressao, e calcula a média das diferencas absolutas entre as previsoes e
os valores reais, servindo para reduzir a influéncia de valores discrepantes. A funcio de
custo de Entropia Cruzada Esparsa é uma varia¢do da £ cce que adapta a sua formula no
sentido de lidar com anotacdes codificados como ntimeros inteiros, ao invés de codificacio
one-hot. A funcéo de custo de Entropia Cruzada Focal é uma variante da £ cg que aborda
a questdo dos desequilibrios de classes em tarefas de classificacdo. Esta atribui maior
peso aos exemplos das classes minoritarias, melhorando o desempenho em casos onde o

conjunto de dados é desbalanceado.

A escolha da funcio de custo apropriada depende do tipo de problema e das caracteris-

ticas dos dados e contribui para a desempenho global do modelo treinado.

2.1.4 Algoritmo de Retropropagacdo do Erro

A otimizacdo de ANN pelo algoritmo enxame de particulas (Gudise e Venayagamoorthy,
2003), pelo algoritmo forward-forward (G. Hinton, 2022) ou por algoritmos genéticos (Stan-
ley e Miikkulainen, 2002), por exemplo, representam alternativas ao algoritmo de retro-
propagacdo do erro. Estas abordagens oferecem perspetivas distintas para o treino de

ANN e podem ser consideradas alternativas viaveis ao algoritmo de retropropagacio do

19



CONCEITOS

erro, dependendo do contexto do problema e dos objetivos do treino. Apesar disso, o
algoritmo mais amplamente empregado para o problema de otimizacdo de ANN continua,
indiscutivelmente, a ser o algoritmo de retropropagacéo do erro, também denominado
em inglés simplesmente por Backpropagation (Géron, 2019). Examinamos, de seguida, em

maior profundidade, o seu modo de operacdo.

Suponhamos que temos uma ANN do tipo feedfoward com pardmetros W, representando
todos os pesos das camadas e b todos os termos de polarizagdo das camadas, tal como
demonstrado na Seccéo 2.1.2. A funcéo de custo desta rede é denotada como £ e depende
da previsdo da rede {j; e do valor real y; para um exemplo de dados de treino especifico
Xi. O objetivo é calcular o gradiente V£ da funcéo de custo em relagéo aos pardmetros W
e b. Intuitivamente, o gradiente V.£ pode ser visto como um vetor de derivadas de tantas
dimensdes quantos o nimero de pardmetros treinaveis (W e b) que aponta na dire¢do na

qual a funcéo de custo £ aumenta mais rapidamente.

Estabelecido que o objetivo é a diferenca entre o valor previsto i e o valor real y;
seja tdo pequeno quanto possivel, ajustam-se os pardmetros na dire¢io na qual a funcéo
de custo diminui, ou seja, na dire¢do oposta ao gradiente ou, como indica o nome do
algoritmo, no sentido do gradiente descendente, com objetivo de minimizar a funcéo de

custo £ (Figura 2.5).

L4

Custo .
J

Gradiente oL

ow

—— Custo £
Peso w posicao inicial

Peso w apds uma atualizacdo

Peso w apés segunda atualizacdo

L min

>
>

Peso ajustavel w

Figura 2.5: Esquema simplificado do método do gradiente numa funcio de custo £. O
peso w é iterativamente atualizado consoante a dire¢ido na qual o gradiente diminui
visando atingir um minimo global da func¢do de csuto £. A magnitude de cada passo de
atualizacdo é determinado pela taxa de aprendizagem o.

O célculo do gradiente compreende dois passos: inicialmente, calcula-se o gradiente

local em cada camada e, de seguida, propaga-se esse gradiente de volta para as camadas
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anteriores. A regra da cadeia é usada para calcular o gradiente local de cada neurénio.

Para um neur6nio na camada 1l € {1,2,...,L}, o gradiente local é dado por:

] (10)

Q)

onde £ ¢ a funcéo de custo e z; * é a soma ponderada das entradas para o neurénio, tal

com definido na Equacio 2.

O gradiente local é entdo propagado para as camadas anteriores usando a seguinte

relacéo:

-1 1) (1 -1
5 =3 wilst o'z (11)
i

onde w!!) & 0 peso d i bnio i dal bnio j d
it peso da conexio entre o neurdnio i na camada | e o neurénio j na camada
1-1), 6].(17” é o gradiente local na camada (1 —1) e d)’(z}li] )) é a derivada da funcéio

de ativacio.
Apos calcular o gradiente relativamente a cada peso e termo de polarizacdo na rede,
os parametros sdo atualizados mediante o método do gradiente. Os pesos e termos de

polarizagdo sdo ajustados na dire¢do oposta ao gradiente, com uma taxa de aprendizagem

« que controla a magnitude do passo.

A regra de atualizacdo dos pesos e termos de polarizacio é dada por:

WS) +— wg) — océgl)aj“_” (12)
bV bl — sl (13)
onde 5?) é o gradiente local do neurénio i na camada l e a]gl*” ¢ a saida do neur6nio j

na camada (1—1).

O algoritmo de retropropagacéo é aplicado iterativamente a um conjunto de dados de
treino. A cada iteracdo, os pesos e termos de polarizacao sdo atualizados com base no
gradiente calculado para um exemplo do conjunto de dados de treino. Tipicamente, este
processo é repetido por varias épocas?® até que a fungio de custo convirja para um minimo

ou alcance um ponto de convergéncia satisfatorio.

Quando conjugado a uma selecdo apropriada de funcédo de custo, taxa de aprendizagem,

configuracgéo arquitetonica da rede, e demais hiperparametros, o algoritmo de retropro-

No contexto do treino de redes neuronais, uma época refere-se a uma passagem completa do conjunto de
treino pela rede neuronal, abrangendo propagacéo direta, calculo de gradientes e ajuste de pesos.
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pagacio, confere as ANN a capacidade de discernir padrdes complexos e executar uma

variedade de tarefas com eficacia.

2.1.5 Treino das Redes Neuronais

Na pratica, para a otimizac¢do das ANN feedfoward mediante o algoritmo de retropropa-
gacdo do erro é necessario considerar os aspetos relativos as métricas de avaliagdo de
desempenho para o problema especifico em causa, assim como a estipulacio critérios de
paragem. Sucintamente, enumeramos um processo genérico de treino de ANN como um

procedimento iterativo que compreende varias etapas, conforme ilustrado na Figura 2.6.

O processo de treino de ANN comeca com a inicializa¢do dos pesos e dos termos de
polarizagdo. Uma inicializacdo adequada dos parametros aprendiveis pode acelerar a
convergéncia do modelo. Geralmente, os pesos sdo inicializados aleatoriamente a partir
de uma distribuicdo normal para evitar que a rede fique presa em minimos locais. Outros
métodos de inicializacdo, como a Inicializagdo Xavier/Glorot (Glorot e Bengio, 2010) ou
a Inicializacdo He (He et al.,, 2015), também sdo amplamente utilizados. Estes métodos
ajustam os pesos com base no nimero de entradas e saidas de cada neurénio, facilitando a
convergéncia mais rapida da rede e evita problemas de saturacdo nos neurénios (Kumar,

2017; Wong et al., 2022).

Uma vez que os pesos e termos de polarizacdo estdo inicializados, a rede comega o
processo normal de aprendizagem por retropropagacéo do erro, tal como discutido na
Secc¢éo 2.1.4. Este processo prolonga-se tipicamente até todos os dados de treino terem
sido processados, isto é, até terem contribuido para o ajuste dos pardmetros pelo algoritmo

de retropropagacéo.

Usualmente, durante o treino ou no final de cada época, ausculta-se o desempenho da
rede num conjunto de dados nunca visto pelo rede, o qual é geralmente designado de
conjunto de validacdo. Este conjunto ajuda a monitorizar o progresso do treino e a evitar
problemas como o sobreajuste, no qual a rede memoriza os dados de treino aos invés de

generalizar a aprendizagem para novos dados.

A avaliagdo de desempenho envolve métricas especificas relacionadas a tarefa para
a qual a rede esta a ser treinada. Por exemplo, em tarefas de classificacdo, pode-se usar
métricas como a Precisdo, Revocacdo ou a Medida F1 (ver Capitulo 4, Secgio 4.2) para

avaliar a evolucdo do desempenho das previsdes da rede no conjunto de dados de validacgo.

O treino de uma ANN é um processo iterativo que se pode prolongar indefinidamente,

pelo que é necessario definir critérios de paragem que indiquem quando o treino deve
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Figura 2.6: Fluxo de Treino de ANN Feedfoward. O bloco de decisdo inicial verifica se todos os
dados de treino foram processados antes de prosseguir para as etapas de propagacio,
célculo do erro, retropropagacéo e atualizagdo dos pesos. O treino continua até que o
critério de paragem seja alcangado, indicando o “Fim do Treino”.
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ser interrompido. Esses critérios podem incluir um nimero maximo de épocas ou itera-
¢Oes de treino, uma determinada taxa de variacdo de valor do erro sobre o conjunto de
treino ou de validacdo, quando se verifica que valor de uma métrica de avaliagdo ndo
apresenta melhorias ou uma combinacéo de varios critérios. Os critérios enumerados néo

sdo exaustivos, mas exemplificam situacdes de paragem possiveis.

Uma vez atingido o critério de paragem, da-se por terminado treino e os valores dos

parametros treinaveis sao congelados e salvos.

2.2 REDES CONVOLUCIONAIS

Nas ultimas décadas, o campo da visdo computacional tem testemunhado um avango
notavel, impulsionado em grande parte pela capacidade das CNN em processar e compre-
ender informacdes visuais de maneira analoga ao cortex visual primario humano (LeCun
et al., 1998; Ulku e Akagiindiiz, 2022). A motivagdo subjacente a esse progresso reside na
necessidade de extrair caracteristicas de alto valor seméantico de dados visuais complexos,
tais como imagens e videos, com o fim de solucionar tarefas como a classificagio, detecéo

ou segmentacdo de objetos, por exemplo.

O desafio intrinseco na analise de imagens reside na sua alta dimensionalidade e na
complexidade das informagoes presentes. Caracteristicas prontamente identificadas pelos
seres humanos, como objetos, texturas, formas e contextos, sdo bastante desafiantes de
serem formalmente definidas em termos de algoritmos tradicionais de processamento de
digital de imagens. As abordagens classicas, como a extracdo manual de caracteristicas
e algoritmos de classificagdo baseados em regras, mostraram-se, muitas vezes, limitadas

diante da variabilidade e da natureza nio-linear dos dados visuais (Alzubaidi et al., 2021).

Ao contrario das técnicas classicas, as redes convolucionais mostraram ser capazes
de solucionar alguns destes desafios. Inspiradas pela organizacdo hierarquica do cértex
visual humano, as CNN multicamada sdo projetadas para aprender automaticamente
representacdes de caracteristicas relevantes a partir dos dados brutos, abstraindo infor-
macoes de valor seméantico mais baixo, como bordas e texturas nas camadas iniciais e,
progressivamente, representacdes de maior valor semantica, como partes ou a totalidade
de objetos, bem como o contexto desses objetos ou classes seméanticas, nas camadas finais

(Figura 2.7).

Outra caracteristica inerente as operagdes com camadas convolucionais é que permite a
detecdo de padrdes espaciais independentemente da sua posi¢éo na figura, ao contrario do

que é possivel, por exemplo, com redes feedfoward totalmente conectadas. Adicionalmente,
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Figura 2.7: Extracdo hierarquica de caracteristicas numa CNN. A informacéo visual é extraida
mediante uma hierarquia espacial: linhas e texturas elementares convergem para for-
mar objetos simples, como olhos ou orelhas, que por sua vez se combinam para criar
conceitos mais complexos, como a representacdo de um gato.

as CNN empregam campos recetivos locais para operacdes de convolucéo, o que significa
que cada unidade numa camada especifica se conecta apenas a uma pequena regido da
entrada na camada anterior. Essa partilha de pardmetros nos campos recetivos locais
permite que a rede aprenda a detetar a mesma caracteristica, independentemente da sua

posicdo na entrada, mantendo assim a invariancia ao deslocamento.

Por outro lado, as redes feedfoward totalmente conectadas (tal como definido na Seccéo
2.1.2) estabelecem conexdes entre cada unidade e todas as unidades na camada anterior, o
que as torna menos eficazes para capturar padrdes locais. A partilha de pardmetros reduz
drasticamente a quantidade de pardmetros treinaveis nas CNN, em comparac¢io com redes
totalmente conectadas. Ao contrario das redes totalmente conectadas, as CNN partilham
um pequeno conjunto de pardmetros entre diferentes localizacdes, resultando num modelo
mais compacto e eficiente. A partilha de parametros reduz a carga computacional tanto

durante o treino quanto durante a inferéncia.

As redes convolucionais modernas incorporaram principios oriundos de varias desco-
bertas fundamentais que moldaram a compreenséo do processamento visual no sistema
nervoso. As experiéncias realizadas por Hubel e Wiesel, ao longo das suas carreiras, re-
velaram intui¢des importantes que expandiram o entendimento sobre a forma como o
cérebro interpreta os estimulos visuais. Uma das descobertas mais impactantes decorreu
das experiéncias que desvendaram a seletividade de orientagio e a organizacéo colunar no
cortex visual. Ao explorarem o cortex visual primario de gatos e macacos (Hubel e Wiesel,
1959; Hubel e Wiesel, 1968) observaram neurdnios que reagiam de maneira seletiva a

estimulos visuais com orientacdes especificas. Esses neurénios agrupam-se em colunas
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no coértex, cada uma respondendo a uma orientagio distinta. A percecéo de orientacdes
especificas foi particularmente evidente nas chamadas células simples, que demonstraram

reacOes localizadas a estimulos visuais orientados (Figura 2.8).

( ’ .
Experiéncia de Hubel e Wiesel Estimulos Luminosos ™
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varios tipos de células — /
Células S
A A

X X <>
v by
Células Complexas: respondem a movimento e orientagdo

X | X

Sem R
Resposta (ext

mples: respondem a estimulos orientados
Cortéx Visual
Primario

Células Hiper-Complexas: respondem a estimulos de
movimento com extremidades
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Figura 2.8: Contribuicdes de Hubel e Wiesel para compreensio do cortex visual. As ex-
periéncias de Hubel e Wiesel revelaram a existéncia de conjunto de células distintas
que disparam perante estimulos visuais de progressiva complexidade, implicando um
processamento visual hierarquico e convergente. Adaptado de (Nguyen et al., 2019)

No entanto, a investigacdo nio se deteve apenas na seletividade de orientagdo. Hubel
e Wiesel identificaram um segundo tipo de células no cortex visual: as células comple-
xas. Estas células complexas destacavam-se por responder a caracteristicas visuais mais
complexas, como o movimento. Ao contrario das células simples, as células complexas
reagem a estimulos em qualquer posi¢do do seu campo recetivo?. A interacdo das células
complexas com um conjunto de células simples contribui para a sua capacidade de formar
campos recetivos mais amplos. Esta constatacéo levou a conce¢io de que o processamento
visual é hierarquico e convergente, o que implica que o sistema visual gera representacdes

complexas da informacéo visual a partir das caracteristicas de estimulos mais elementares.

Inspirado pelo modelo hierarquico do cértex visual proposto por Hubel e Wiesel, Ku-
nihiko Fukushima desenvolveu, cerca de duas décadas depois, o0 Neocognitron, uma rede
neural artificial multicamada. O Neocognitron foi projetado para aprender a reconhecer
padrdes e identificar algarismos escritos a mao com base na semelhanca geométrica das
suas formas (Fukushima e Miyake, 1979). O Neocognitron é composto por camadas conec-
tadas em cascata, com uma camada de entrada Uy precedendo essas camadas. Além da
camada de entrada, este modelo inclui dois tipos de células: células-C (U¢) e células-S
(Us), em analogia as células simples e complexas identificadas por Hubel e Wiesel (ver
Figura 2.9). O Neocognitron ¢ amplamente reconhecido como o ponto de partida das redes

convolucionais modernas.

Campo recetivo é a porcdo do campo visual capaz de desencadear uma resposta neuronal na presenca de
estimulo
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A sua arquitetura adota uma estrutura hierarquica com varias camadas de células, cada
uma responsavel por identificar padrdes especificos com base nas saidas das camadas
anteriores, em semelhanca as redes convolucionais contemporaneas. Outro componente
fundamental deste modelo sdo os filtros convolucionais que varrem as imagens em busca

de caracteristicas distintivas.

Outro traco distintivo do Neocognitron é a conce¢ido de invaridncia de translacio
resultante do varrimento dos filtros. Como um mesmo filtro percorre as imagens, este
processo permite a detecdo de padrdes independentemente das suas posi¢des nos dados
de entrada. Esta invaridncia de translacéo foi incorporada nas CNN, que compartilham a

mesma abordagem.
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Figura 2.9: Arquitetura do Neocognitron. Este modelo é composta por camadas sucessivas
conectadas em cascata, incluindo uma camada de entrada (U0), células-C e células-
S capazes de extrair caracteristicas progressivamente mais complexas e identificar
caracteres ou outros padroes. Retirado de Fukushima (1988)

Em 1989, Le Cun et al. (1989) introduziram pela primeira vez uma ANN composta
por camadas convolucionais, demonstrando a sua capacidade de classificar nimeros de
codigo postal manuscritos para o Servico Postal dos Estados Unidos. Esta pesquisa para
reconhecimento de caracteres escritos a mdo em papel continuou nos anos seguintes, e
em 1998, LeCun et al. (1998) publicaram um artigo seminal que detalhava a arquitetura da

LeNet-5, esquematizada na Figura 2.10.

Este artigo recebeu grande interesse e apresentou os blocos basicos que compdem
redes neuronais convolucionais atuais, incluindo as camadas de pooling (Seccédo 2.2.2) e
as camadas convolucionais (Sec¢do 2.2.1), além de discutir o treino da rede por meio do

algoritmo de retropropagacio. Os métodos descritos neste artigo serviram como ponto
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Figura 2.10: Arquitetura da LeNet-5. A LeNet-5 é uma rede neuronal convolucional projetada
especialmente para o reconhecimento de caracteres escritos & mao. A sua arquitetura
é composta por camadas convolucionais ara extracido de caracteristicas dos dados,
seguidas por camadas de pooling (ou subamostragem) para reduzir a dimensao dos
mapas de caracteristicas. O estagio final da rede integra camadas totalmente conectadas,
responsaveis por gerar a classificagio das classes de interesse. Retirado de LeCun et al.

(1998)

de partida essencial para a proliferacio de arquiteturas e aplicacdes baseadas em redes

convolucionais (S. Woo et al., 2023).

2.2.1 Camadas Convolucionais

A convolucdo é uma operacdo matematica que mede a sobreposicdo entre duas fungdes a
medida que uma desliza sobre a outra. No contexto de sinais discretos e unidimensionais,
um sinal pode ser representado como uma sequéncia de nimeros reais x[k], onde k
representa o indice discreto do sinal no momento ty. Uma caracteristica importante dos

sinais discretos é que eles podem ser processados por meio de filtragem.

Ao considerar um filtro (ou nucleo) definido por uma sequéncia finita de pesos w =
[w1,wW3,...,Wn], a operagio de filtragem é realizada através da convolugdo, denotada

como Y = X * W, e definida como uma soma ponderada dos produtos:

ylnl =) x[kl-wn—K (14)
k

No caso especifico de imagens monocromaticas, representadas como matrizes bidimen-
sionais (2D) de pixeis, estendemos a operacéo de convolucio discreta para duas dimensdes.
Suponhamos uma matriz bidimensional de entrada xp N € um filtro (ou nucleo) finito
Wp Q- Aqui, M e N denotam as dimensdes espaciais da matriz de entrada, enquanto P
e Q denotam as dimensdes do filtro. O sinal de saida Yy(pm—p4-1)x (N—Q+1) € obtido da

seguinte forma:
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ylijl = Z Z [i+m,j+nl-wim,n] (15)
m=0 n=0

Neste contexto bidimensional, o sinal resultante y é chamado de mapa de caracteristicas
(ou mapa de ativagdes) porque contém informagdes relacionadas aos padrdes presentes no
filtro w. Conforme mencionado anteriormente, a operacdo de convolucéo bidimensional
apresenta a vantagem da invariancia de translacdo, o que significa que a caracteristica re-
presentada pelo filtro w sera detetada em diferentes partes da imagem, independentemente

da sua localizacdo exata.

No que respeita a imagens RGB (Vermelho, Verde e Azul), tal como representado
na Figura 2.11, as convolugdes 2D sdo executadas sobre tensores tridimensionais que
armazenam os valores de intensidade dos pixeis para cada um dos canais. Estes mapas de
caracteristicas de entrada possuem trés eixos espaciais: altura, largura e um terceiro eixo
de profundidade, que corresponde aos 3 canais RGB. A operacéo de convolugio envolve o
completo varrimento do mapa de caracteristicas de entrada, onde regides com as dimensdes

do filtro, sdo sucessivamente percorridas.

O filtro, também designado na induastria como kernel, assume igualmente a forma de um
tensor tridimensional. As dimensdes, tanto em altura como em largura (tipicamente 3 x 3
ou 5 x 5), podem ser adaptadas conforme as necessidades, enquanto a profundidade do
filtro corresponde a quantidade de canais presentes na imagem de entrada. E importante
notar que a profundidade do mapa de caracteristicas de saida da operacio de convolugéo é
determinado pelo nimero de filtros aplicados em cada camada convolucional e cada filtro
corresponde a uma caracteristica particular que a rede extraira. Esses filtros ndo retratam
cores, como nos canais de entrada RGB, mas sim padrdes relevantes para o problema em
questdo. Um filtro pode aprender a identificar bordas, determinadas texturas ou outras
qualidades visuais mais complexas, permitindo que a CNN destile informagdes de alto

valor seméntico das imagens.

Padding e Stride

Em condi¢des normais, quando a convolugio 2D é aplicada conforme a equagio 15, as
dimensoes do mapa de caracteristicas de saida diferirdo das do mapa de caracteristicas de
entrada, em particular para filtros de convolugido com dimensdes diferentes de 1x 1. Esse
fenoémeno é influenciado por varios fatores, incluindo os efeitos de borda que podem surgir
durante a convolucio. Esses efeitos de borda sao uma consequéncia da limitacao espacial
que ocorre a medida que o filtro percorre a imagem de entrada. Nas areas proximas ao

limite ou borda do mapa de caracteristicas, a convolug¢ao torna-se parcial, uma vez que
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Figura 2.11: Representacio esquematica da convolucao 2D. O processo de convolucio envolve
o varrimento de um filtro sobre os mapas de caracteristicas de entrada, multiplicando
os valores dos pixeis pela correspondente ponderagéo no filtro e, em seguida, somando-
o0s, juntamente com o termo de polariza¢do. A magnitude dos valores nos mapas de
saida é diretamente proporcional a sobreposicéo entre o filtro e o mapa de entrada,
permitindo a detecéo eficaz de caracteristicas representadas pelo filtro.

néo existe vizinhanca de pixeis que permita que o filtro faca o varrimento total, resultando

numa reducio nas dimensdes da saida, tal como esquematizado na Figura 2.12, a esquerda.

No entanto, é importante notar que os efeitos de borda podem ser solucionados por
meio do preenchimento (ou padding) do mapa de caracteristicas de entrada para adequar
as dimensdes do filtro as dimensdes de saida desejados. Por outras palavras, ao adicionar
pixeis de preenchimento ao redor da imagem de entrada, as dimensdes do mapa de
caracteristicas de saida podem ser preservadas (Figura 2.12 a direita). Para ilustrar de
forma mais intuitiva o conceito de padding, consideremos o mapa de caracteristicas de
tamanho 5 X 5 (25 elementos no total) representado na Figura 2.12, a esquerda. Existem
apenas 9 elementos ao redor dos quais podemos centrar um filtro 3 X 3. Assim, o mapa de
caracteristicas resultante tera dimensdes 3 X 3. Essencialmente, o mapa de saida fica com

dimensao inferior.

No caso, se for objetivo manter as dimensdes do mapa de saida, adi¢do de padding ao
redor do mapa de entrada garante que o mapa de saida preserve o tamanho 5 x 5 (Figura

2.12, a direita).
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Figura 2.12: Efeito da aplicacio de padding. Mapa de caracteristicas de 5 X 5 sem preenchimento,
resultando num mapa de saida menor de 3 X 3 ao aplicar um filtro 3 x 3. A direita, ao
aplicar padding, as dimensdes do mapa de saida sio preservadas, permitindo que o
filtro varra todos os elementos do mapa de entrada.

Outro fator afeta as dimensdes do mapa de caracteristicas de saida é o parametro de

stride. Este parametro é uma caracteristica dos filtros das CNN que regula o deslocamento

do filtro ao longo da imagem ou video de entrada ao determinar o nimero de pixeis que o

filtro avanga durante cada aplicagdo. Quando o valor de stride é definido como 1, o filtro

desloca-se pixel a pixel, mantendo uma sobreposicdo maxima entre as regides afetadas

pelo filtro (Figura 2.13 a esquerda).
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Figura 2.13: Influéncia do parametro de stride. A esquerda, com stride igual a 1, o filtro avanca
pixel a pixel, mantendo sobreposi¢cdo maxima. A direita, com stride = 2, ocorre uma
reducio nas dimensdes do mapa de caracteristicas de saida devido a uma amostragem

mais esparsa.

Por outro lado, se o valor de stride for superior a 1, ha uma reducgio correspondente

nas dimensdes espaciais do mapa de caracteristicas de saida. Isso ocorre porque um stride
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maior resulta numa amostragem mais esparsa da imagem de entrada durante a convolugio

(Figura 2.13 a direita).

Apds examinarmos as intui¢des relacionadas ao padding e ao stride, avancamos para a
aplicacdo do método de calculo das dimensdes (altura e largura) do mapa de caracteristicas

de saida. As dimensdes obedecem a seguinte formula:

Dimentrada — DiMmyrittro +2 X padding n

Dimsaiaa = stride

1 (16)

onde Dimgqiqq corresponde a dimensio da altura ou largura do mapa de caracteristicas
resultante, Dimentrqdq denota dimenséo da imagem de entrada, Dimyi¢+o representa a
dimensao do filtro de convolucéo aplicado, padding é o nimero de pixeis de preenchimento
adicionados em torno do mapa de caracteristicas de entrada e stride define o valor do

deslocamento do filtro durante a operacéo de convolugio.

2.2.2  Camadas de Pooling

Um pouco a semelhanca do que é possivel com o parametro de stride, o pooling é uma
técnica utilizada com o propoésito de reduzir as dimensdes espaciais dos mapas de caracte-
risticas e complexidade computacional, preservando, simultaneamente, as informacdes de
maior relevancia. A operagio de pooling é util quando existe a necessidade de diminuir a
resolucido dos mapas de caracteristicas para otimizar a memoria necessaria no treino e na
operacgdo das CNN. Tipicamente, as camadas de pooling podem ser igualmente adiciona-
das apos as camadas de convolucéo e preceder as camadas totalmente conectadas numa
arquitetura de CNN classica utilizada para classificacdo de imagens, tal como o exemplo

da rede LeNet-5 representada na Figura 2.10,

A operacio de pooling consiste no varrimento de um nuicleo bidimensional sobre cada
canal do mapa de caracteristicas, seguido duma operagéo que calcula o valor médio ou
maximo dos pixeis que compreendem as dimensdes desse nticleo. Frequentemente, as
dimensdes do nucleo de pooling sdo 2 x 2 com um stride de 2, tal como exemplificado na

Figura 2.14.

Na figura estdo representados os dois tipos de pooling mais comuns. O MaxPooling
devolve o valor maximo do valor de pixeis, o que resulta na preservagio das caracteristicas
mais proeminentes dessa area, como seja uma borda fortemente prenunciada ou um
padrdo distinto. A outra variante, o Average Pooling calcula o valor médio dos pixeis

correspondente ao nucleo. Ao passo que o Maxpooling se restringe a identificacio das
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Figura 2.14: Representacio esquematica da operacao de pooling. O MaxPooling preserva
caracteristicas proeminentes ao selecionar o valor maximo, enquanto o MaxPooling
calcula a média dos valores, incentivando uma visao mais ampla do objeto.

caracteristicas mais importante, o Average Pooling incentiva a rede a identificar toda a

extensdo do objeto e a preservacdo da estrutura global do mapa de caracteristicas.

2.2.3 Camadas de Convolugio Transposta

Nas arquiteturas convencionais de CNN utilizadas para classificacio de imagens, é uma
pratica comum que a resolucédo espacial seja progressivamente reduzida a medida que se
avanca nas camadas. Essa estratégia é adotada com o propdsito de diminuir a quantidade
de pardmetros e a complexidade computacional da rede. Para a tarefa de classificagio, a
manutencdo de uma alta resolucéo no é uma exigéncia critica; em vez disso, é suficiente
garantir uma representacio adequada da posicio relativa das caracteristicas. Em situagdes
em que é importante preservar uma resolucio espacial elevada, como em tarefas de detecéo
ou segmenta¢ido semantica de objetos, onde é crucial identificar os limites com rigor,
diversas estratégias podem ser empregadas para recuperar e sobreamostrar a resolucéo

dos mapas de caracteristicas.

Técnicas classicas de redimensionamento de imagens digitais, como a interpolagio
bilinear e bicubica, mostram-se eficazes na ampliacio da resolucdo de imagens. Embora
simples e computacionalmente eficientes, estes métodos podem resultar em imagens
sem detalhe, perdendo informacéo de alta frequéncia. Em contraste, a convolugédo de
transposta (Dumoulin e Visin, 2016; Long et al., 2015), permite a aprendizagem de filtros
capazes de reproduzir caracteristicas nitidas, tornando-a adequada para aumento de
resolucdo com escalas arbitrarias e tarefas que necessitem a preservacio de bordas e

pequenos detalhes.
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Esta abordagem pode ser interpretada como a aplica¢do de uma camada convolucional
convencional de stride fracionario. De facto, enquanto o valor do stride controla a reducio
na resolucéo na convolucdo 2D convencional, aqui tem o efeito oposto. Em vez do filtro
varrer o mapa de entrada e realizar a multiplicacdo e a soma dos elementos, na camada
convolucional transposta cada elemento da entrada é multiplicado pelo filtro sucessiva-
mente, e o resultado é somado ao mapa de caracteristicas de saida que inicialmente é uma

matriz de zeros, tal como esquematizado na Figura 2.15.

= = =l — 1 |

Mapa de Caracteristicas Filtro 3x3 Mapa de Caracteristicas Filtro 3x3
de Entrada 3x3 de Entrada 3x3
Stride =1

Mapa de Caracteristicas
de Saida 5x5 S
Stride =2

Mapa de Caracteristicas
de Saida 7x7

Figura 2.15: Exemplo de Convolucio Transposta 2D. Cada elemento do mapa de caracteristi-
cas de entrada é multiplicado pela matriz que representa o filtro. O resultado dessa
multiplicacdo é adicionado ao mapa de caracteristicas sucessivamente.

Supondo que lidamos com a camada de convolucéo transposta de um mapa de caracte-
risticas x com dimensdes m X m, onde o valor do stride é s tanto na direcdo horizontal
quanto na vertical, ndo considerando padding e assumindo que usamos um filtro quadrado
w de dimensdes n x N, podemos calcular a dimenséo da saida (altura e largura), denotada

como Dimgqiqq, da seguinte forma:

Dimsaida = (m_ ]) s+ (17)

O raciocinio aplicado a convolugdo 2D para multiplos canais ou mapas de caracteristicas
de entrada que vimos na Secg¢éo 2.2.1, é também valido para a convolucido transposta. A
profundidade do mapa de caracteristicas de saida na operacio de convolucéo transposta é
determinada pelo ntimero de filtros aplicados e quanto maior o nimero de filtros, maior

sera a diversidade de caracteristicas que a camada pode aprender a identificar.

2.2.4 Modelos de Segmentacdo Totalmente Convolucionais

A combinacdo das camadas de pooling, que tém o efeito de reduzir a resolu¢do dos mapas

de caracteristicas, e as camadas de convolugéo transposta, que aumentam essa resolugéo,
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permite as CNN capturar informacdes em diferentes escalas espaciais, tornando-as espe-
cialmente aptas para tarefas de segmentacio de imagens, onde a localizaco precisa dos

limites dos objetos de interesse desempenha um papel crucial.

Neste contexto, de seguida, apresentamos a Rede Totalmente Convolucional, em in-
glés Fully Convolutional Network (FCN). Em especial, abordaremos a arquitetura pioneira
proposta por Long et al. (2015), que desencadeou o interesse e serviu de base para o desen-

volvimento de uma nova classe de redes convolucionais com um desempenho assinalavel.

Para melhor compreender o modelo FCN de Long et al. (2015), é essencial examinar
a sua estrutura e as inovagdes introduzidas que a tornam um modelo de referéncia para
a tarefa segmentacdo semantica, que discutiremos em maior detalhe no Capitulo 4. Su-
cintamente, a segmentacio semantica é o processo de classificacdo de cada pixel de uma
imagem numa classe ou categoria especifica, com o objetivo de identificar e delinear as
areas correspondentes a diferentes objetos ou regides de interesse com caracteristicas

semelhantes.

A estrutura da FCN comeca com uma sec¢ido de extracio de caracteristicas baseada na
arquitetura VGG16 (Simonyan e Zisserman, 2015), uma rede neural que consiste em 13
camadas convolucionais intercaladas com camadas de pooling e 3 camadas totalmente
conectadas. Para adaptacdo para o modelo FCN, as camadas totalmente conectadas da
VGG16 sdo substituidas por camadas de convolucéo transposta e de MaxPooling, de acordo

com o diagrama da Figura 2.16.

Para contornar a gradual diminuicdo da resolucio espacial nas camadas de convolucéo
produto das operacdes de pooling, Long et al. (2015) propuseram a fusdo de mapas de
caracteristicas provenientes de diferentes resolugdes. A primeira versio, FCN-32s, néo
atingiu a definicdo de segmentacao desejada, mas a FCN-16s representou um avanco ao
incorporar a fusdo de mapas de caracteristicas da camada de pooly. A FCN-8s revelou-se a
melhor variante, ao incluir igualmente a fusdo de mapas de caracteristicas da camada de
pool3 do VGG16. Em sintese, a incorporacdo de camadas convolucionais transpostas em
conjunto com a fusdo de mapas de caracteristicas de diferentes camadas da VGG16 que as

variantes FCN-16s e FCN-8s apresentam, constituem as inovag¢des principais.

Apesar dos avancos, as FCN demonstram ter algumas limita¢des no que diz respeito
a recuperacgdo de informacdo de alta resolugio (pouca defini¢do), apresentam pouca
capacidade para capturar o contexto global da imagem e nio oferecem mecanismos
adequados para processamento de classes em varias escalas (Géron, 2019; Nie et al., 2016)
Estudos subsequentes tentaram colmatar estas lacunas propondo novas arquiteturas e
métodos. Abordaremos algumas destas propostas no Capitulo 3, relativo ao Trabalho

Relacionado.
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Figura 2.16: Arquitetura da FCN. A base da FCN é composta por uma VGG16 pré-treinada de
onde se descartam as camadas densas usadas para a tarefa de classificagdo. Sob esta
base assentam as trés variantes mais importantes da FCN: FCN-32s, FCN-16s e FCN-8s.
Na variante FCN-32s, a imagem é subamostrada por camadas pooling e sobreamostrada
por convolucdo transposta 32 vezes para gerar um mapa de segmentacgdo. A saida
da rede é pouco definida devido a perda de informacéo de localizacéo. Ja a FCN-16s
combina a saida da camada final com a camada poolg (VGG16), utilizando stride de 16,
o que resulta em detalhes mais refinados em comparacio com a FCN-32s. A FCN-8s
adiciona a saida da camada pool3 com um stride de 8, proporcionando os melhores
resultados das trés variantes. Adaptado de Yang et al. (2018)

2.3 AUTOCODIFICADORES

Um Autocodificador, em inglés Autoencoder (AE) (G. E. Hinton e Zemel, 1993), é uma
categoria de redes neuronais utilizada para aprendizagem nao supervisionada® que recebe
uma entrada de alta dimensionalidade x € RP, como uma imagem e, a transforma numa
representacio compacta e de baixa dimensio z € RY, designada por espaco lantente z, a

qual é normalmente um vetor.

Esta representacdo comprimida é depois utilizada por um descodificador para recons-
truir a entrada original. A arquitetura do AE pode ser decomposta em trés componentes:
o codificador f (-), que mapeia a entrada para o espaco latente, um descodificador gg(-),
que mapeia a representacao latente de volta para o espago de entrada, e um estrangu-
lamento z que armazena os cddigos comprimidos. O codificador e o descodificador sédo
frequentemente implementados como redes neuronais com parametros aprendiveis ¢ e 0,

respetivamente.

O treino de AE envolve minimizar a diferenca entre a entrada original x e a saida

reconstruida X. Por outras palavras, o objetivo é fazer com que o modelo consiga reconstruir

A aprendizagem nio supervisionada é um paradigma de aprendizagem automatica em que um algoritmo
é treinado num conjunto de dados que néo esta anotado ou sem informacéo acerca de saida pretendida. O
objetivo principal é encontrar estrutura subjacente ou representacdes uteis dos dados, sem que haja orientacdo
externa, necessidade ou possibilidade de previsdes especificas.
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Reconstrucao
Entrada ¢
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Latente

Codificador Descodificador

Figura 2.17: Arquitetura de um autocodificador (AE)

com precisdo os dados de entrada a partir da sua representagio latente comprimida z. Para
alcancar isso, ajustam-se iterativamente os pardmetros ¢ e 0 da rede para reduzir o erro

de reconstrucio.

Esta categoria de modelos tém diversas aplica¢des, incluindo compressdo de imagens (Z.
Cheng et al., 2018), dete¢do de anomalias (Z. Chen et al., 2018) e tarefas generativas,
como a geracdo de novos dados semelhantes aos dados de treino (Demir et al., 2021).
Estamos particularmente interessados no estudo destes modelos devido as suas notaveis
capacidades de interpolagio e reconstrugio de dados espagotemporais, o que os torna

valiosos numa variedade de dominios.

2.3.1 Autocodificadores Variacionais

O Autocodificador Variacional (Kingma e Welling, 2014; Rezende et al., 2014), em inglés
Variational Autoencoder (VAE), um desenvolvimento do AE, consiste num codificador
q¢ (z[x) e num descodificador pg (x|z). Ao contrario dos AE padrao, os VAE aprendem uma

distribui¢do probabilistica do espago latente em vez de um mapeamento deterministico.

Os VAE séo treinados para minimizar o limite inferior de evidéncia, do inglés Evidence
Lower Bound (ELBO), em log p(x), em que p(x) é a distribuigéo geradora de dados. O

ELBO pode ser expresso como:

£(8, ¢, x) = Eqd(zlx)llog pe(xlz)] — Dkr(qe(zI¥)lp(z)) (18)

Aqui, p(z) é uma distribuigio a priori selecionada, como uma distribui¢do Gaussiana

multivariada com média zero e matriz de covariincia de identidade. O codificador prevé a
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Figura 2.18: Arquitetura de um autocodificador variacional (VAE)

média 14 (x) e o desvio padrdo 04 (x) para uma determinada entrada x, e uma amostra
latente Z é extraida de qg¢ (zlx) utilizando o truque de reparametrizacdo: Z = g (x) +
04 (x) * €, onde € ~ N(0,I). Ao escolher uma priori gaussiana multivariada, o termo de
divergéncia Kullback-leibler (Shlens, 2014) pode ser calculado analiticamente. O primeiro
termo na equacdo ELBO é normalmente aproximado calculando o erro de reconstrugio
entre muitas amostras de x e as suas reconstru¢des correspondentes X = Dg(Eg(x)).
Novas amostras, ndo presentes nos dados de treino, podem ser sintetizadas retirando
primeiro amostras latentes da prévia, z ~ p(z), e depois retirando amostras de dados de

Po(x|z), o que equivale a passar as amostras latentes pelo descodificador, Dg(z).

A arquitetura dos VAE permite uma melhor interpolagdo do que os AE tradicionais
porque aprendem um espaco latente continuo que pode ser facilmente amostrado para

gerar novos dados, levando a transicdes suaves nas saidas geradas (Berthelot et al., 2018).

2.3.2 Autocodificadores Variacionais Condicionais

O Autocodificador Variacional Condicional (C-VAE) (Sohn et al., 2015) expande o VAE,
visando a aprendizagem duma distribuigdo condicional pg(x|y) onde y representa al-
guma informacéo condicionante, como uma classe. Os C-VAE consistem num codificador
q¢ (zIx,y) e num descodificador pg(x|z,y), ambos com a informacéo condicionante y. Os

C-VAE também sdo treinados para minimizar o ELBO em log pg (x[y).

A ELBO para C-VAE é semelhante a dos VAE, mas condicionada a y:

L£(6,¢,x,y) = Eqd(zlx,y)llog pe(xlz,y)l — Dxr(qe (zIx, yllip(zly))  (19)
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em que p(z) é uma distribuicdo prévia selecionada. O codificador prevé a média pg (x,y)
e o desvio padrdo 0 (X,y) para uma determinada entrada (x,y), e uma amostra do espaco
latente Z é obtida de q¢ (z|x,y) da seguinte forma: € ~ N(0,I) entdo z = pg(x,y) +
04 (x,y) * €. O primeiro termo na funcio de custo é normalmente aproximado calculando
o erro de reconstrucgio, como o erro quadratico médio ou a func¢éo de custo de entropia

cruzada binaria, entre muitas amostras de x e X = Dg(E¢ (x,y)).
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TRABALHO RELACIONADO

Este capitulo é dedicado a analise da revisdo de literatura que sustenta os dois principais
temas abordados nesta tese: a Segmentacdo de Imagens, que desenvolvemos no Capitulo

4, e a Interpolacdo de Dados Espacotemporais, que abordamos adiante no Capitulo 5.

Na Seccao 3.1, dedicada a segmentacdo de imagens, comecamos por introduzir o leitor a
nogdes essenciais relativas aos modelos de segmentacéo apresentados, comecamos por des-
crever as diversas tarefas deste dominio, incluindo segmentacdo seméntica, segmentacéo
de instancias e segmentagao panodtica. Nas subseccdes seguintes, analisamos as abordagens
classicas de segmentacéo, modelos de segmentacio seméntica baseados em CNN, assim
como modelos que incluem Transformadores. No fim desta subsecg¢éo, abordamos modelos

especializados para segmentacdo semantica de video.

Na Seccdo 3.2, centrada na interpolacdo de dados espacotemporais, fazemos o enquadra-
mento de conceitos de bases de dados espagotemporais, introduzimos a nogéo de regides
moveis, e continuamos com a discussio de trés abordagens distintas para a interpolacéo
de amostras discretas de regides bidimensionais: a interpolacio McKenney, a interpolacgéo

Baseada na Forma e a interpolacdo com AE .

Na Secgao 3.3, apresentamos conjuntos de dados pertinentes ao nosso problema, os
quais foram empregados na tarefa de segmentacio ou classificacdo de imagens, ou videos

de incéndios florestais e outros fendmenos naturais de interesse.

Finalmente, na Seccdo 3.4 contextualizamos o trabalho dos préximos capitulos e as

opgdes tomadas.

3.1 SEGMENTAQAO DE IMAGENS

A segmentacio de imagens pode ser definida como o processo de decomposicido duma
imagem em regides com diferentes caracteristicas, objetos ou categorias de interesse. Por
outras palavras, a finalidade é dividir uma imagem em regides coerentes que correspondam

a estruturas significativas ou objetos de interesse (Gonzalez e Woods, 2008).
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Por exemplo, na especialidade de imagiologia médica, as técnicas de segmentagio de
imagens podem ser usadas para identificar diferentes drgdos ou tecidos (Hesamian et al.,
2019) ou anomalias como neoplasias (Kamnitsas et al., 2016). No campo da condugio
assistida e auténoma, a segmentacio pode ser utilizada para identificar pedes, veiculos e
outros objetos e contribuir para permitir uma navegacio mais segura (Teichmann et al.,
2018). De igual modo, a segmentacio é também empregue em aplicacdes relacionadas
com a interpretacdo de imagens de satélite (Hoeser e Kuenzer, 2020) ou em sistemas de

videovigilancia (Ojha e Sakhare, 2015), a titulo de exemplo.

As classes de interesse que se pretende identificar sdo, muitas vezes, abstra¢des, produto
da compreensdo que os humanos tem do mundo que os rodeia e do esforco que fazem
para o catalogar e organizar (Rosch, 1978). Com o fim de melhor categorizar as diferentes
entidades presentes nas imagens, alguns autores descriminam as partes das imagens em
things e stuff (Caesar et al., 2016). Things refere-se a objetos ou instincias contabilizaveis
com partes identificaveis, conformagido mais ou menos definida, tal como a categoria
automovel, gato ou pessoa. Em contraste, stuff refere-se a regides amorfas, sem geometria
ou partes definidas e ndo contabilizaveis, relativas ao contexto ou cenério, tal como o céuy,

mar, erva ou fumo.

No que respeita a tarefas de segmentacio, dependendo dos requisitos das aplicacdes,
podem ser organizada em trés categorias distintas: segmentacdo semdntica, segmentacdo de
instancias e segmentagdo pandptica (Kirillov, He et al., 2019), tal como procuramos ilustrar

no exemplo da Figura 3.1.

A segmentacio semantica consiste na classificagdo de cada pixel de uma imagem em
diferentes classes pré-estabelecidas, como pavimento, erva, ou pavimento (Figura 3.1b), sem
distinguir ou contabilizar cada um dos objetos (things) e contexto (stuff); na Segmentacéo
de Instancias, o objetivo é prever a classe e o formato da mascara e discriminar cada objeto
presente na imagem, de entre o conjunto de classes pré-estabelecidas. Nesta segunda
abordagem, cada objeto (thing) é identificado, segmentado individualmente e rotulado
como sendo uma instancia de uma classe particular, mas ndo se segmenta o contexto
(stuff), como exemplificado na Figura 3.1c. Por fim, a segmentacdo pandptica consiste na
combinacdo da segmentacdo semintica e da segmentacéo de instancias. Isto é, para além
de se prever a mascara de segmentacdo de cada objeto (thing), procura-se atribuir uma
classe a cada um dos pixeis da imagem respeitantes ao contexto ou paisagem stuff. Esta
abordagem busca fornecer uma visdo mais completa e abrangente do cenério da imagem,
combinando informagdes sobre as classes de contexto e assim como de cada instincia

encontrada (Figura 3.1d).
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Pavimento

(b) Segmentacio de Seméantica

Pavimento

(c) Segmentacéo de Instincias (d) Segmentacio Pandptica

Figura 3.1: Tarefas de segmentacio. Para este exemplo, consideramos as categorias de objeto
“gato” e de contexto “pavimento” e “erva”

3.1.1  Algoritmos de Segmentagdo Classicos

Nesta seccdo, comegamos por fazer uma breve referéncia a alguns algoritmos de seg-
mentacéo cldssicos e, de seguida, tomando em consideracio os requisitos deste trabalho,
concentramo-nos nos principais algoritmos utilizados na tarefa de segmentacéo semantica,

destacando os desenvolvimentos mais recentes.

Desde os primoérdios da disciplina de Visao Computacional que tém sido propostos
métodos de segmentacdo das imagens (Hanson, 1978). Entre os métodos de segmentagio
classicos estao os modelos baseados em regides, que envolvem a divisdo da imagem em
regides conectadas que compartilham caracteristicas especificas, como a cor, a textura ou
intensidade (Nameirakpam e Chanu, 2017), modelos baseados em bordas, que envolvem a
detecdo dos limites entre objetos na imagem através da identificacdo de alteracdes abruptas

nos valores dos pixeis (Canny, 1986) ou métodos baseados em limiares, que funcionam
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através da definicdo de um valor de limiar para a intensidade dos pixeis e, de seguida,
classificam todos os pixeis com intensidade acima desse limiar como pertencentes ao objeto
ou regido de interesse (Bradley e Roth, 2007; Otsu, 1979), os quais exemplificamos com as
imagens da Figura 3.2 comparando a imagem original com os resultado do processamento

da imagem pelos algoritmos referidos.

Imagem Original Detetor de bordas de Canny

Figura 3.2: Exemplos de resultados de processamento por algoritmos classicos de segmentacéo de
imagens

3.1.2 Segmentacdo Semantica com CNN

Mais recentemente, os modelos de segmentacdo semantica baseados em aprendizagem
profunda produziram ganhos de desempenho significativos (Ulku e Akagiindiiz, 2022).
Geralmente, esta nova geracdo de modelos de segmentacio baseia-se na arquitetura
codificador-descodificador (Figura 3.3), em que o codificador faz a extracdo de caracteristi-
cas da imagem de entrada e codifica-a numa representacio compacta de baixa resolugéo,
enquanto o descodificador reconstroéi os detalhes espaciais e gera os mapas de segmen-
tacdo com a previsao de classe para cada um dos pixeis (Minaee et al., 2021), tal como

esquematizado na Figura 3.3.

Tal como referenciado no Capitulo 2, quando comparado com modelos anteriores,

o modelo FCN proposto por Long et al. (2015) alcancou uma melhoria significativa no
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Imagem RGB Mapa de Segmentacdo

Codificador Descodificador

Figura 3.3: Representacio simplificada de um modelo de segmentacio seméantica com arquitetura
codificador-descodificador. Adaptado de Baheti et al. (2020)

desempenho e eficiéncia, no entanto, apresenta limitagdes, particularmente, no que respeita

a resolucdo espacial das segmentacdes geradas.

Com o intuito de mitigar essas insuficiéncias, varias abordagens alternativas foram
propostas. O modelo U-Net (Ronneberger et al., 2015), um codificador-descodificador
totalmente convolucional, destacou-se ao vencer de forma expressiva uma competicdo no
Simpésio Internacional sobre Imagens Biomédicas (ISBI) de 2015, dedicada a segmenta-
cdo automatizada de caries em radiografias. Este feito, aliado a elegancia e simplicidade
da solugéo apresentada, estabeleceu a arquitetura U-Net como um marco de referéncia
em diversas areas de pesquisa. Este modelo tornou-se uma escolha frequente tanto na
comunidade biomédica (Cicek et al., 2016; Zettler e Mastmeyer, 2021a) como numa varie-
dade de outras aplica¢des no contexto da segmentacio semantica (Oliveira et al., 2018;

Shamsolmoali et al., 2019).

Muitas vezes os conjuntos de dados de imagens biomédicas tém uma dimenséo limitada,
o que dificulta o treino dos modelos de aprendizagem profunda. Especificamente, para
o desafio de rastreamento de células do ISBI para o qual este modelo foi concebido,
Ronneberger et al. (2015) adotaram uma estratégia de treino com aumento de dados’ que
consistiu em deformacdes elasticas das imagens utilizando interpolacgéo bicubica para
providenciar invariancia e robustez adicional ao modelo, gerando 20000 exemplos de
treino a partir das poucas dezenas de imagens do conjunto de dados original (Wang et al.,

2016).

No que respeita a arquitetura ilustrada na Figura 3.4, em linha com os modelos codificador-
descodificador, a U-Net é composta por uma secg¢ao codificadora, que extrai e comprime
sucessivamente a dimensdo dos mapas de caracteristicas e captura o contexto da imagem, e

uma seccio descodificadora simétrica cujo proposito é especificar a localizagéo das classes

Aumento de dados refere-se ao processo de aplicar transformacdes variadas aos dados de treino, como rotacdes,
espelhamento ou mudanga de contraste, entre outras, visando expandir e diversificar o conjunto de dados
disponivel para treinar modelos de aprendizagem automatica.
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de segmentacio. A semelhanca do modelo FCN, o descodificador utiliza a convolugéo
transposta para sobreamostrar os mapas de caracteristicas. No entanto, a U-Net faz a
ampliacdo dos mapas de caracteristicas de forma mais progressiva em varios estagios, ao

contrario da FCN.

3x3 Convolutionx2 3x3 Convolutionx2
64 filters 64 Filters
Input Concatenate Prediction
e, =
3x3 Convolutionx2 3x3 Convolutionx2
128 Filters 128 Filters
el —— —— l
: Concatenate
1 3x3 Convolutionx2 3x3 g;::?llt"::“"z L
256 Filters
b Concatenate —_—
Maxpooling2D 3x3 Convolutionx2 3x3 Convolutionx2 Conv. Transpose

512 Filters 512 Filters
—Ll—

’_]_\
Concatenate
Maxpoolmgzp Conv. Transpose
MaxpoollngZD Conv Transpose

MaxpoollngzD Conv. Transpose

3x3 Convolutlonxz
1024 Filters
L I

T T
Encoder Decoder

Figura 3.4: Arquitetura U-Net original. Este modelo codificador-descodificador totalmente con-
volucional se destaca por uma progressiva contracio dos mapas de caracteristicas no
estagio codificador, através das camadas de MaxPooling, e uma expansio simétrica no
estagio descodificador mediante operacdes de convolugdo transposta. As conexdes skip
permitem preservar detalhes e estruturas de interesse, resultando numa segmentacgio
mais precisa. Adaptado de Eddy e Nagai (2021).

De relevo, a inovacéo principal introduzida pela U-Net é a copia e concatenagao dos
mapas de caracteristicas de maior resolucdo da etapa codificadora para a etapa de desco-
dificacéo, visando preservar a informacéo de localizacdo através do que se denominam
conexdes skip. Apesar da necessidade de maior alocacdo de memoria devido a replicacdo
dos mapas de caracteristicas, a combinagéo das conexdes skip e o aumento progressivo da
resolucéo resulta em segmentac¢des com limites mais definidos do que o modelo FCN de

Long et al. (2015).

A inclusdo dos Campos Aleatdrios Condicionais, conhecidos como Conditional Ran-
dom Fields (CRF) (Krahenbiihl e Koltun, 2011), como uma etapa de pds-processamento,
assim como a introducdo dos mddulos de Atencdo Aditiva, originalmente denominados
Attention Gates (Oktay et al., 2018), representaram outras contribuicdes significativas que

contribuiram para a melhoria do desempenho das arquiteturas FCN.

Outra proposta de arquitetura denominada a Rede de Alta Resolucdo, em inglés High-
Resolution Net (HRNet) (Sun et al., 2019), surgiu como outra solugéo para a manutencio da

resolucdo dos mapas de segmentacdo. A HRNet destaca-se pela maneira como incorpora
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fluxos de convolucéo de alta resolucio a fluxos de resolucio mais baixa, conectando esses

fluxos multirresolucdo paralelamente, como ilustrado na Figura 3.5.

Stage2 Stage3 Stage4

Segmentation L]
head

—» Convolution
Branch3 / Upsample

H/16XW/16x4C

\, Downsample

© Channel-wise concatenation

Figura 3.5: Arquitetura da rede de alta resolucao (HRNet). Adaptada de Z. Xu et al. (2020).

Durante a sua operagdo, cada fluxo de processamento opera em resolu¢des distintas,
visando a captura de caracteristicas especificas associadas a cada escala. Simultaneamente,
ha a partilha dos mapas gerados em diferentes resolugdes entre os fluxos de processamento
de diversas escalas. Esta integracéo é possibilitada por meio de operacdes de convolugio
com um stride igual a 2, que efetuam a sobreamostragem dos mapas, e pela aplicacdo de
interpolacéo bilinear para incrementar a resolucdo dos mesmos. Tais fusdes garantem
n#o apenas a preservacio, mas também a incorporacdo dos detalhes de alta resolugéo
na representacio final da imagem. Esta propriedade torna-se especialmente crucial em
tarefas como a segmentacéo seméantica, onde a manutencao dos detalhes nas regides de

transicdo entre classes é essencial para atingir uma segmentacio precisa.

A Rede de Piramide de Caracteristicas, originalmente designada de Feature Pyramid
Network (FPN) (T.-Y. Lin et al,, 2017), foi projetada para a tarefa de detecio de objetos, mas

revelou-se também uma solucéo eficaz para problemas de segmentacio seméintica.

O modelo FPN, o qual representamos na Figura 3.6, foi concebido com o intuito de
para integrar caracteristicas provenientes de diferentes niveis hierarquicos de uma CNN
profunda, de modo a induzir a dete¢do de objetos e segmentacio de objetos em escalas

diferentes, isto é, promover a invariancia de escala.

Com este fim, a FPN a gera mapas de caracteristicas de dimensoes progressivamente
menores, utilizando do extrator de caracteristicas (por vezes designado na indudstria como
backbone) de uma arquitetura ResNet (Jian et al., 2016). Este fluxo ascendente (bottom-up)
corresponde a piramide do lado esquerdo da Figura 3.6. Por sua vez, a via descendente
alucina caracteristicas de resolucdo mais elevada mediante a sobreamostragem de mapas

de caracteristicas de menor resolucéo, mas semanticamente mais fortes, provenientes de
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niveis superiores da piramide. As conexdes laterais estabelecem ligacdes entre as camadas
convolucionais do extrator de caracteristicas e as camadas convolucionais de niveis mais
altos, permitem que a informacéo de alta resolucéo percole para os niveis mais baixos da
pirdmide. Por seu turno, as conexdes descendentes (top-down) transmitem informacdes das
camadas de resolucdo mais alta para as camadas de resolucio mais baixa, incorporando

detalhes em todas as escalas da pirdmide.

Backbone Feature Pyramid Predictions

[ Scale 1
. . Segmentation
| Scale 2 p Segmentation Head [

Map
»| Scale 3 '—)

@

Figura 3.6: Arquitetura da rede de piramide de caracteristicas (FPN). Adaptado de P.-Y. Chen
et al. (2019)

Embora tenha sido inicialmente concebido para detecio de objetos, este modelo pode
ser adaptado para a tarefa de segmentacgio semantica, recorrendo ao que se designa de
cabeca de segmentacdo. Esta cabeca de segmentagdo toma como entrada os mapas de
diferentes resolucdes que provém da FPN e gera os mapas de segmentacgio por meio da

sua combinagio.

3.1.3 Segmentagdo Semantica com Transformadores

Embora os modelos de segmentagdo semantica que se baseiam em redes convolucionais
mantenham a sua relevincia, observa-se um aumento significativo no interesse e na

proliferacdo de modelos baseados na arquitetura do Transformador (Vaswani et al., 2017).

Um exemplo representativo dessa variante, o Segmenter (Strudel et al., 2021) é um modelo
baseado no Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy et al., 2020) e aplicado a segmentacéo
semantica. Para o fazer, divide a imagem de entrada em sec¢des, tal como ilustra a Figura 3.7
a esquerda, e processa os vetores de incorporacdo (ou embeddings) como tokens de entrada
para a seccdo de codificacdo do Transformador. A sequéncia contextualizada de tokens
produzida pelo codificador é depois sobreamostrada pelo descodificador e convertida em

mapas de segmentacgdo com classificacdes para cada um dos pixeis.

Outro exemplo notavel da aplicacdo de arquiteturas baseadas em transformadores para

a segmentagio semantica é o Transformador U-Net (UNETR) (Hatamizadeh et al., 2022),
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Figura 3.7: Esquema da arquitetura do Segmenter. No codificador, as sec¢des da imagem
sdo convertidos numa sequéncia de incorporagdes e, de seguida, processados pelo
codificador baseado num transformador. A descodificacdo é feita num transformador
mascara que utiliza a saida do codificador e as incorporagdes de classe como entrada
para prever as mascaras de segmentacdo. Adaptado de Strudel et al. (2021).

focado especificamente na segmentacio de imagens médicas em 3D. Inspirado na U-Net
de Ronneberger et al. (2015), o UNETR aborda a tarefa de segmenta¢ido combinando
o viés indutivo da convolucdo com as vantagens da auto-atencdo e atencdo cruzada
dos Transformadores. Neste contexto, o UNETR utiliza um Transformador na etapa de
codificagéo, permitindo a aprendizagem de representacdes sequenciais a partir do volume

de entrada.

Este desenho permite o modelo a capturar informacdes globais em varias escalas, o que é
essencial para a segmentacio de imagens médicas 3D, onde as caracteristicas podem variar
significativamente em profundidade e detalhe. Em particular, médulo de auto-atencédo do
codificador, permitindo a aprendizagem de representacdes sequenciais a partir do volume

de entrada.

Um dos aspetos distintivos do UNETR é a sua combinacao de arquitetura em forma de
“U” com um Transformador na etapa de codificagio (Figura 3.8). O médulo de auto-atencéo
do codificador, permite a aprendizagem de representacdes sequenciais a partir do volume
de entrada. Simultaneamente, a atencdo cruzada é empregada nas conexdes skip, e filtram
caracteristicas seméinticas irrelevantes, possibilitando uma recuperacio espacial precisa

na fase de descodificacio do UNETR.

3.1.4 Segmentagao Semantica de Video

As técnicas de segmentacgio seméantica estendem-se ao dominio do video. A estratégia mais
simples consiste em aplicar um modelo de segmentagéo semantica de imagens individuais,
fotograma a fotograma. No entanto, esta abordagem ignora a continuidade e a coeréncia

temporal inerentes aos videos. Tendo em conta estes fatores, direcionaram-se esforcos
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Figura 3.8: Arquitetura do Transformador U-Net (UNETR). A UNETR utiliza um esquema de
contratagio e expansdo dos mapas de caracteristicas analogo a U-Net, sendo a sec¢io co-
dificadora constituida por varias camadas de blocos transformadores, que estdo ligados
ao descodificador convolucional mediante conexdes skip. Adaptado de Hatamizadeh
et al. (2022)

para criar modelos com concecdes alternativas. Os modelos de segmentacéo especificos

para video podem ser divididos, grosso modo, em dois grupos:
« (I) Modelos que privilegiam a precisao
« (II) Modelos que buscam segmentar de forma rapida e eficiente.

Quanto aos algoritmos que se centram na precisio, normalmente aplicam primeiro
os algoritmos de segmentacio de imagens fotograma a fotograma e depois acrescentam
modulos adicionais, como a agregacio de caracteristicas guiada por fluxo 6tico (Sistu. et al.,
2019) ou por CRF 3D denso (Kundu et al., 2016). Outras abordagens utilizam unidades
recorrentes para fundir os resultados de varios fotogramas durante a inferéncia para

melhorar a precisdo da segmentacéo (Fayyaz et al., 2017).

Quanto ao grupo de algoritmos que visam reduzir a sobrecarga computacional, as
estratégias geralmente baseiam-se em aproximacgdes das previsdes computacionalmente
intensivas em cada fotograma, reutilizando caracteristicas de fotogramas adjacentes (Zhou
et al., 2021). Por exemplo, o0 modelo Clockwork Convnet (Shelhamer et al., 2016) desativa
determinadas camadas na rede convolucional e reutiliza caracteristicas anteriores para
diminuir a laténcia. Zhu et al. (2017) propdem aplicar o fluxo ético para propagar as
caracteristicas de fotogramas-chave para fotogramas nao-criticos. Numa outra abordagem,
Liu et al. (2020) introduz um modelo que utiliza uma técnica de destilacdo de conhecimento

baseada na consisténcia temporal para treinar uma rede compacta que é aplicada a todos
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os fotogramas. Estas segundo conjunto de abordagens consegue acelerar o processo de

inferéncia, embora em detrimento de uma menor precisdo nas segmentacdes.

3.2 INTERPOLAQAO DE DADOS ESPACOTEMPORAIS

Os dados espagotemporais sdo frequentemente codificados de forma discreta, associando
atributos espaciais, como a localiza¢io e a forma, a instantes de tempo. Uma representacéo
continua tipica dos dados de fendmenos espacotemporais do mundo real é feita mediante
regides moveis (moving regions). Formalmente, uma regiao é um conjunto de segmentos
de reta que ndo se intersectam e que ligam um conjunto distinto de pontos, formando um
ciclo fechado que representa as faces externas de um poligono. Uma regido pode conter
orificios, que também sdo delimitados por segmentos de reta num circulo fechado e que,
crucialmente, ndo intersectam as faces externas (Tagssebro e R. H. Giiting, 2001). Regides
moveis sdo tipos de dados abstratos utilizados para descrever no mundo real a evolucéo
espacotemporal de objetos de interesse, ou seja, como a sua forma e posicdo mudam ao
longo do tempo (Forlizzi et al., 2000). As regides moveis sdo descritas como uma série de
regides armazenadas sequencialmente, de modo a que uma regido de intervalo (interval
regions) represente o movimento de um objeto ao longo de um intervalo de tempo entre

dois instantes definidos, denominados slices (Tessebro e R. H. Giiting, 2001).

3.2.1 Representacdo da Evolugdo de Regides Moveis

Tessebro e R. H. Giiting (2001) propuseram uma estrutura na qual regides moveis podem
ser representadas a partir de observacdes armazenadas em bases de dados espagotemporais.
Este trabalho foi, desde entéo, expandido por diferentes autores usando os mesmos princi-
pios (José Duarte, Dias et al., 2023; Heinz e R. H. Giiting, 2020; Mckennney e Frye, 2015).
O objetivo principal é produzir representacdes que mantenham continuamente a validade
topologica, assegurando simultaneamente a coeréncia com os sistemas de bases de dados
espacotemporais subjacentes. O Problema da Interpolacido de Regides, em inglés Region
Interpolation Problem (RIP), é o desafio de criar uma regides moveis a partir de um conjunto
de observagdes. Especificamente, considerando duas observacdes nos instantes t1 e t, o
objetivo é identificar uma funcéo interpoladora f capaz de gerar uma representacdo valida
do objeto em movimento, da sua posigéo e forma em qualquer ponto temporal entre t; e

t2 (José Duarte, B. Silva et al., 2019).
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3.2.2  Algoritmos de Interpolagdo Espacotemporal

Em linha com a framewwork de Tossebro e R. H. Giiting (2001), o algoritmo de McKen-
ney (McKenney et al., 2016) cria regides méveis através da conversio de representacdes
estaticas dos poligonos correspondentes a t; a t; em listas de segmento de reta em ordem

ciclica, designados de segmentos moveis.

O algoritmo mapeia os segmentos da regido de origem (t1) para pontos na regido
de destino e vice-versa (t;), garantindo que nao haja lacunas entre segmentos moéveis
adjacentes e que nio se sobreponham, exceto nas extremidades de cada segmento onde ha

necessariamente sobreposicao.

O foco de McKenney et al. (2016) estd em garantir que, em todos os instantes do
intervalo de t1 a t;, as regides mantém a validade topoldgica, evitando tor¢des mediante
a utilizacéo angulos de progresso, dividindo a regido de origem e a de destino em regides
menores e detetando se concavidades que se intercetam usando um algoritmo baseado no
OBBTree (Gottschalk et al., 1996). Uma vez que a regido mével é criada pelo algoritmo,
o poligono que representa a regido de um instante arbitrario ti, t1 < ti < t; pode ser

gerado mediante consulta.

Figura 3.9: Interpolacio McKenney. Exemplo de regido movel crida pelo algoritmo McKenney. O
poligono do lado direito mostra o estado de interpolacdo a meio do intervalo de tempo
[ty; t2]. Retirado de Heinz e R. Giiting (2016)

De relevo, a biblioteca pyspatiotemporalgeom (McKenney et al., 2016) é uma implemen-
tacdo em Python que oferece suporte para processamento geométrico de regides moveis e
que permite executar o algoritmo de interpolacdo McKenney. Este recurso torna a explo-
ragdo e experimentacio mais acessivel aos investigadores e programadores interessados

no teste e analise deste método para interpolacdo de dados espagotemporais.

Foram igualmente sugeridas outras abordagens para a interpolagio. Por exemplo, se
considerarmos uma regido mével como um poliedro, em que o tempo toma o lugar de
uma terceira dimenséo (altura) (Heinz e R. H. Giiting, 2020), as técnicas utilizadas para

interpolar poligonos que representam sec¢des de um objeto volumétrico, como 6rgéos
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humanos em imagens tomograficas, podem ser adaptadas para gerar regides intermédias

em dados espagotemporais (Ehrhardt et al., 2007; Jiang Li e Narayanan, 2002)

Segmentacido

Regido de Interesse

Binarizagéo
Zero-Crossing z 2

Figura 3.10: Interpolaciao baseada na forma. As imagens x1 e X sdo sujeitas a processo de
segmentacdo para gerar as regides de interesse Y1 e Yy, representando os contornos.
Em seguida, é realizado o mapeamento da distincia euclidiana aos contornos. Posteri-
ormente, uma interpolacio linear é aplicada entre os mapas de distancia z1 e z, e, por
fim, a regido interpolada é reconstruida por meio de um processo de binarizacio com
detegiio de pontos de cruzamento zero. Adaptado de Mendez et al. (2020).

A chamada interpolacio baseada na forma (do inglés, Shape-Based) é um exemplo de
um desses algoritmos. Ao contrario dos métodos acima referidos, este algoritmo funciona
normalmente com dados rasterizados (Herman et al., 1992; Schenk et al., 2000). A Figura
3.10 representa o processo de criacdo de um poligono intermédio para um objeto tridi-
mensional utilizando o método descrito por Schenk et al. (2000) e Herman et al. (1992), o

qual pode ser adaptado para dados com componente temporal.

Em geral, o processo pode ser descrito numa sequéncia de passos, como se segue.
Sejam x1 e x as representacdes 2D que contém a forma da regido nos instantes ty e t;.
Para cada imagem selecionada, é gerada uma imagem binaria yy, k € {1,2} através da
segmentacdo da regifo de interesse. Em seguida, é gerado um mapa de distincias de nivel
cinzento zy, k € {1,2} para cada imagem binaria yy, mapeando a distancia euclidiana
para o limite da regifo. Os valores de distancia dentro da regido sdo definidos como
positivos e os valores de distancia fora da regiao sdo definidos como negativos. Os mapas
zy sdo depois reconstruidos mediante interpolacéo linear ao nivel do pixel. A forma da

regido num determinado ponto arbitrario no tempo ti, t; < ti < t, é encontrada através
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da identificacdo dos pontos de intersecgio zero (zero crossing) dos mapas de distancia

interpolados. Finalmente, estes contornos geram a regido de interesse em t;.

Uma estratégia alternativa a interpolagio de regides anteriores, envolve a aplicacdo
de algoritmos com a capacidade de aprender as representacdes dos fenémenos. Neste
contexto, os modelos de aprendizagem profunda tém mostrado resultados promissores
em varias aplicacdes de interpolacdo de imagens. Por exemplo, Cristovao et al. (2020)
apresentam uma abordagem para a interpolagio de imagens utilizando VAE para aprender
representacOes latentes a partir de dados de duas imagens e gerar uma interpolacéo, ou

seja, criar uma imagem intermediaria entre as duas imagens de entrada.

O modelo proposto é composto por trés VAE, cada um deles com codificador X e um
descodificador X', com z a corresponder ao espaco latente, como ilustra a Figura 3.11.
Ademais, é adicionado o termo z’ que representa a média do espaco latente das imagens
de entrada, e o hiperparametro o, que pondera a importancia dada as entradas médias e a
representacdo latente intermediaria e penaliza a rede se a imagem gerada se afastar da

imagem intermediaria real.

)
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)
()
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Figura 3.11: Modelo para interpolacio de imagens com VAE. Retirado de Cristovao et al.
(2020).

A rede é treinada com pares de imagens Xp e X e imagens intermédias X1. Depois, na
fase de inferéncia, para gerar uma imagem intermédia (interpolag¢io), é calculada a média

das representagdes latentes das redes adjacentes z’ e da imagem intermédia real z;.

Noutra proposta desta categoria, Oring et al. (2021) exploram técnicas de interpolacio
para imagens raster que representam poliedros em diferentes angulos e outras representa-
¢des geométricas com objetos deformaveis, interpolando o espaco latente de modelos AE.
Da mesma forma, Mi et al. (2021) propdem métodos equivalentes para interpolar imagens

contendo objetos tridimensionais em varios d&ngulos, bem como fotogramas representando
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objetos em movimento, usando a interpolacdo do espaco latente de varios modelos de

Variaveis Latentes Gerativas.

Da mesma forma, Mi et al. (2021) propdem métodos equivalentes para interpolar imagens
raster de objetos tridimensionais em varios angulos, bem como de amostras represen-
tando objetos em movimento, usando a interpolacdo do espaco latente de varios modelos

gerativos.

3.3 CONJUNTOS DE DADOS RELACIONADOS

Foi realizada uma pesquisa bibliografica focada na identificagao de conjuntos de dados
relevantes para a segmentacio e classificagdo de imagens e videos de incéndios florestais,
assim como outros conjuntos de dados relacionados a incéndios e fumo em diferentes
contextos. Apds este levantamento foi-nos possivel compreender e identificar as carac-
teristicas e diversidade dos conjuntos de dados de acesso publico empregados nessas
tarefas. De seguida, apresentamos alguns dos conjuntos de dados que consideramos mais

relevantes.

O FLAME (Shamsoshoara et al., 2021) é um conjunto de dados recolhido com drones
durante um fogo controlado num pinhal no Arizona, Estados Unidos. Este conjunto
de dados é composto por diferentes repositorios. Um dos repositorios contém 47992
fotogramas RGB anotados (39375 pertencentes ao conjunto de treino e validacdo e 8617
ao de teste) com uma resolucdo de 254 x 254 para o problema de classificar a presenca
ou auséncia de fogo na imagem. O outro subconjunto de dados est4 relacionado com o
problema de segmentacio semantica do fogo (Figura 3.12). E composto por 2003 fotogramas
e as respetivas mascaras (que indicam a presenca de pilhas de madeira a arder) com uma
resolucdo de 3480 x 2160, igualmente divididos em conjuntos de treino, validagéo e
teste. Para além dos conjuntos anotados, estao também disponiveis dados brutos de video
capturados pelos drones, os quais foram o produto da recolha feita para os conjuntos
de dados acima referidos, bem como trés videos capturados com cimaras termograficas

montadas nos drones.

Figura 3.12: Amostras do conjunto de dados FLAME. Retirado de (Shamsoshoara et al., 2021)
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O Corsigan Fire (Toulouse et al., 2017) é um conjunto de dados constituido por 500
imagens RGB de incéndios florestais recolhidas em varias regides do mundo, 100 imagens
multimodais (banda do espetro visivel em conjun¢ido com a banda de infravermelho pré-
ximo) e cinco sequéncias de cerca de 30 fotogramas cada de fogos controlados capturados
no exterior, igualmente multimodais (espetro visivel e infravermelho préximo). Cada
imagem esta associada a correspondente mascara de segmentacgio binaria que indica a
presenca ou auséncia de fogo. Adicionalmente, cada imagem deste conjunto de dados
é anotada utilizando descritores gerais de configuracdo indicando o modelo da cAmara,

espetro e afinacéo, regifio, data, dados de posicionamento global, entre outros (Figura 3.13).

Figura 3.13: Amostras do conjunto de dados Corsigan Fire. Retirado de (Toulouse et al., 2017)

O FESB MLID (Braovic et al., 2017) consiste num conjunto de dados acessivel ao publico
fornecido pela Faculdade de Eng. Elétrica, Eng. Mecanica e Arquitetura Naval de Split
(FESB), Croacia, que contém 400 imagens RGB de resolucio variavel (200 para treino e 200
para teste) da paisagem natural mediterranica, juntamente com as respetivas mascaras de
segmentacio de referéncia anotadas manualmente. As segmentagdes tém 12 categorias
diferentes, que incluem smoke, clouds and fog, sun and light effects e outras classes
relacionadas com elementos da paisagem captada. Para além deste conjunto de dados,
o Centro de Investigacdo sobre Incéndios Florestais da FESB também disponibiliza no
seu sitio eletronico (Jakovcevic e Krstinic, 2010) dois conjuntos de dados adicionais: um
conjunto de dados para segmentagido semantica do fumo constituido por 218 imagens
RGB com uma resolugio de 720 x 576, contidas em 4 sequéncias de video, e um segundo
conjunto de dados também com 115 imagens RGB contendo fumo e respetivas mascaras

de segmentacgio anotadas em 3 classes definidas como smoke, maybe smoke e no smoke
(Figura 3.14).

O DeepFire (Khan et al., 2022) é outro conjunto de dados para classificacdo binaria que
consiste numa compilagido de imagens de incéndios florestais recolhidas da Internet, em
que a classe fire contém imagens de florestas e montanhas com chamas visiveis ou colunas
de fumo resultantes de fogo, e a classe no-fire contém imagens de florestas e montanhas

verdes em diferentes angulos sem a presenca de fogo. O conjunto de dados DeepFire tem
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Figura 3.14: Amostra do conjunto de dados FESB MLID. A esquerda uma imagem com fumo,
a direita, a segmentacdo correspondente. Diferentes tons de cinzento do mapa de
segmentagio correspondem a diferentes classes. Retirado de (Braovic et al., 2017)

um total de 1900 imagens RGB de resolucgéo 250 x 250, em que 950 imagens séo da classe

fire e as restantes 950 imagens pertencem a categoria no-fire.

Fora do universo dos incéndios exclusivamente florestais, o conjunto de dados Bow-
Fire (Chino et al.,, 2015) é constituido por imagens de incéndios em situa¢des de emergéncia,
como edificios em chamas, incéndios industriais, acidentes de viagdo e incéndios pro-
vocados por motins. Com 226 imagens RGB com resolucdes variaveis (119 imagens que
contém fogo e as restantes imagens que consistem em emergéncias sem fogo visivel e
outras com propriedades semelhantes ao fogo, como o p6r do sol e objetos vermelhos
ou amarelos) recolhidas manualmente por peritos humanos, este conjunto de dados foi
reunido para o problema de classificacio de imagens. O BowFire contém também um
segundo conjunto de dados constituido por 240 imagens com uma resolucao de 50 x 50
pixeis: 8o imagens classificadas como fire, 8o como non-fire e 80 como sendo da categoria
smoke. O BoWFire foi incluido numa compilagéo de conjuntos de dados de emergéncias
envolvendo incéndios e fumo que se designou de FiSmo (Mirela T Cazzolato et al., 2017).
Para além do BoWTFire, esta compilacéo é constituida por 5 outros conjuntos de dados: 3
deles para classificacdo de imagens e 2 para classificacdo de video. Um destes conjuntos
de dados, o SmokeBlock (Mirela T. Cazzolato et al., 2016), é composto por 832 imagens
anotadas como contendo fumo (classe smoke) e 834 sem fumo (classe non-smoke), todas
elas extraidas do Flickr. Além disso, relativamente aos conjuntos de dados de imagens, o
FiSmo é ainda composto pelo conjunto de dados Flickr-FireSmoke, com 5556 anotados
com as classes fire and smoke, only fire, only smoke e none. Quanto aos dados de video,
um outro conjunto de dados que compoe o FisMo, o FireVid (Avalhais et al., 2016), foi
recolhido a partir do YouTube, sendo constituido por 27 videos de diferentes resolugdes
(320 x 240 a 600 x 336 pixeis) e um total de 83675 fotogramas anotados com as categorias

fire, not-fire e ignore (fogo pouco percetivel ou contetido néo util). Este trabalho utiliza
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também 61 videos (com 29895 fotogramas anotados) produzidos no &mbito do projeto
RESCUER (Villela et al., 2018) com uma resolugéo que varia entre 320 x 240 e 1920 x 1080

pixeis, anotados manualmente seguindo o mesmo protocolo.

Uma abordagem muito utilizada para rastrear a evolucdo de areas queimadas em in-
céndios florestais e estudar os seus efeitos é por meio do uso de imagens hiperespectrais
recolhidas por satélite. Neste &mbito, muitos trabalhos recentes extraem e processam dados
publicamente disponiveis para identificar a 4rea ardida (Chuvieco et al., 2020; Al-Dabbagh
e Ilyas, 2022; Gaveau et al,, 2021; Luca et al., 2022), no entanto, a taxa de amostragem e
a resolucdo das imagens captadas sdo de uma ordem de grandeza diferente do objeto de
estudo deste trabalho. Outros autores utilizam imagens captadas por satélite para rastrear
e segmentar de objetos deformaveis como icebergs (Barbat et al., 2019; Koo, 2021), moni-
torizar outros fendmenos naturais como erupg¢des vulcanicas e a dispersao das nuvens
de cinzas (Guerrero Tello et al.,, 2022; Wilkes et al., 2022) ou para fazer a segmentacéo de

nuvens para determinacio da nebulosidade (Xie et al., 2020), por exemplo.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

O video do fogo florestal, capturado por drone, que referenciamos na introdugéo (ver
Figura 1.1) e no qual nos debrucamos nos capitulos seguintes, foi objeto em trabalhos
anteriores. Nesses estudos, R. L. C. Costa, Miranda e Moreira (2020) desenvolveram-se uma
abrangente framework para visualizagio, refinamento, operacdo com diversos algoritmos
de interpolacéo de regides moveis 2D, assim como a disponibilizacdo de varias métricas

de medicdo do desempenho.

Fazendo proveito desse extenso trabalho, o ponto de partida e desafio inicial desta
dissertacéo, foi um conjunto de dados que inclui o video da progressdo do fogo associado
a poligonos representando a area ardida. Porém, apds analise e experimentacdo, e mesmo
apo6s tentativas infrutiferas de limpeza e filtragem, estas representacdes revelaram-se
demasiado ruidosas e pouco representativas da evolucéo da area ardida. Esta limitacéo
levou-nos a considerar outra via e a descartar este o conjunto de dados inicial. Estabelece-
mos que seria necessario um novo conjunto de dados curado e validado, tio representativo

da evolucdo da area ardida quanto possivel.

Este novo conjunto dados permitiu-nos, mais tarde, validar e treinar modelos de seg-
mentacdo baseados em aprendizagem profunda reconhecidamente eficientes, e abriu a
possibilidade de explorar novos modelos de interpolacdo 2D baseados em aprendizagem

automatica.
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Neste contexto, no Capitulo 4, que se segue, descrevemos detalhadamente a construcéo
de um novo conjunto de dados e desenvolvemos de modelos convolucionais para seg-
mentacdo semantica automatica. Depois, no Capitulo 5, exploramos varios métodos de

interpolacédo de regides moveis 2D, incluindo métodos de aprendizagem automatica.
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Neste capitulo descrevemos a segmentacdo semantica em fogos florestais e expomos os
métodos e modelos utilizados para abordar este problema. Especificamente, trabalhamos
no sentido de fornecer ferramentas para testar e validar modelos de segmentacio de area

ardida no contexto de incéndios florestais.

Desta forma, (I) apresentamos o BurnedAreaUAV, um novo conjunto de dados anotado
manualmente com o proposito de segmentar areas ardida em fogos florestais. Este conjunto
de dados é destinado ao treino e avaliagdo de modelos de segmentacdo em videos de
incéndios, e toma como ponto de partida trabalhos anteriores (R. L. C. Costa, Miranda,
Dias et al., 2020b; R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al., 2021; R. L. C. Costa, Miranda e Moreira,
2020; R. L. d. C. Costa e Moreira, 2022) e expande-os. Este conjunto de dados baseia-se num
video de um incéndio controlado capturado por um drone com um sensor RGB no norte de
Portugal. A filmagem é caracterizada por periodos em que o fumo e as chamas obstruem
a area de interesse, o que torna a segmentacio da area ardida mais complexa. Ademais,
(IT) avaliamos modelos de segmentacédo de imagens baseados em aprendizagem profunda,
com uma abordagem de aprendizagem supervisionada, e determinamos o desempenho
de modo a servir de referéncia para trabalhos futuros. Simultaneamente, (IIT) sugerimos
uma métrica de consisténcia temporal simples, mas especifica, para validar poligonos de
areas queimadas nio anotadas gerados pelos modelos de segmentacéo nos fotogramas
consecutivos do video, e avaliamos cada um dos modelos utilizando esta métrica de

consisténcia temporal nos dados nio anotados.

De seguida, na Secgdo 4.1, descrevemos a criacdo e validacdo do conjunto de dados
BurnedAreaUAV. Na Seccio 4.2, explicamos as métricas utilizadas para avaliar os modelos
de segmentacdo automatica. Na Secc¢éo 4.3 apresentamos os modelos testados, o fluxo
de trabalho da experiéncia. Na Seccéo 4.5, apresentamos os resultados da aplicacdo dos
modelos de segmentagao automatica nos conjuntos de dados, e produzimos a analise
do desempenho e da qualidade das segmentacdes obtidas. Finalmente, na Secgéo 4.6
discutimos os resultados obtidos e concluimos o capitulo apontando os desafios em aberto
e o trabalho futuro no que respeita a segmentagdo semantica da area ardida em fogos

florestais.
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4.1 CONJUNTO DE DADOS BURNEDAREAUAV

Tendo-se identificado a falta de conjuntos de dados de videos capturados por drone que
retratem a evolugdo da area ardida e a dindmica de um foco de incéndio, propomos criar as
ferramentas de apoio a avaliacio comparativa para testar e validar modelos de segmentagio
neste contexto. Para o efeito, criamos um conjunto de dados para a segmentacdo semantica
da area ardida, constituido por fotogramas de video e mascaras de segmentagéo, propomos
as métricas de avaliacdo e obtemos resultados de modelos de aprendizagem profunda
para servir como referéncia para trabalhos futuros. A recolha de dados, a anotagio e a

organizacdo dos ficheiros resultantes sdo igualmente descritas nesta seccéo.

4.1.1  Colegdo de Dados

O conjunto de dados BurnedAreaUAV deriva de um video capturado na Torre do Pinhéo,
concelho de Sabrosa, distrito de Vila Real no norte de Portugal, nas coordenadas de latitude
41° 23’ 37,56"e longitude -7° 37° 0,32"e altitude aproximada de 730 metros acima do nivel
médio do mar (ver Figura 4.1 a esquerda). A zona de estudo encontra-se condicionada
pela orografia local e solos rochosos de origem granitica, com um estrato arbéreo es-
parso (sobretudo pinheiro-bravo e carvalho) e um predominio de vegetacio arbustiva
rasteira (Direcdo-Geral do Territério, 2019), composta por giestais e urze, carateristica da

regido em causa (Abreu et al., 2004).

# High-Voltage Pylon

4 UAV (eate liude = 25 m)
Area of the video capture
Area under study

Figura 4.1: Localizagio da area de estudo. A esquerda estd o mapa hipsométrico do norte de
Portugal, indicando a posicio relativa da 4rea de estudo. A direita esta a ortofoto da area
de estudo, destacando a regifo especifica onde foram efetuados os fogos controlados.
Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)
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Trabalhos anteriores utilizaram este video como base para estudos de simulacido da
evolucdo espagotemporal de fendmenos (R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al., 2020b;
R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al., 2021; R. L. d. C. Costa e Moreira, 2022). No entanto, a
anotacao, processamento, bem como utilizacdo de modelos de aprendizagem profunda
para a segmentagio semintica destes dados descritos de seguida, constituem trabalho

original.

4.1.2  Segurancga e Orientag¢des durante a Colegdo de Dados

Com efeito, a captacdo destas imagens inseriu-se numa campanha de fogos controlados
cujo objetivo foi limpar o terreno, evitar a acumulacio excessiva de matéria orgénica
combustivel e reduzir o risco de incéndios florestais. O video selecionado corresponde a

propagacdo de uma das frentes de fogo.

Quanto aos critérios que orientaram a selecdo deste local, optou-se por uma localizacdo
relativamente plana para garantir uma visao clara do terreno, em detrimento de outros
fogos controlados na mesma regifo onde a orografia do terreno era menos favoravel. A
acessibilidade também foi um fator importante, uma vez que era essencial ter uma area

adequada disponivel para as frequentes e imprescindiveis mudancas de bateria do drone.

Uma vez no local, foram estabelecidas diretrizes gerais para o posicionamento do drone.
O primeiro objetivo passou por evitar grandes oclusdes causadas pelo fumo. Embora
a dire¢do predominante do vento ditasse dire¢do de propagacdo do fumo, mudancas
ocasionais exigiram o ajuste da posigdo do drone. Nio obstante, é importante notar que, para
o video utilizado na cria¢do do conjunto de dados, o drone foi mantido numa posicao quase
estacionaria durante a recolha de dados. Além disso, para garantir um controlo preciso,
um operador experiente manobrou manualmente o drone e operou as cimaras. A segunda
prioridade foi captar imagens da frente de fogo, assegurando que nenhuma parte da area
de interesse fosse quase totalmente obstruida pela altura das chamas. Outro fator tido em
consideracio foi o fumo proveniente de areas circundantes recentemente queimadas ou
ainda em chamas. Gragas ao posicionamento estratégico do drone, foi possivel aterrar em
seguranca sem problemas de maior causados pela ma visibilidade ou quaisquer outras
dificuldades decorrentes da toxicidade. Por fim, foram tomadas precaug¢des para evitar
quaisquer riscos potenciais colocados por linhas de alta tensdo nas proximidades (Figura 4.1,
a direita).

O fogo controlado foi iniciado em trés locais dentro da 4rea designada (aproximadamente
430.000 m?), definindo um tridngulo. A sua propagacao foi controlada por trés equipas de

bombeiros encarregadas de fazer convergir as trés frentes para o centro do tridngulo. Assim,
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a propagacdo do incéndio foi determinada, em pequena medida, por condi¢oes naturais
como a topografia, a temperatura ou o vento. Localizada a cerca de 2,5 km a sul-sudeste do
local, a estagdo meteorologica da Torre do Pinhéo registou uma velocidade média horaria
do vento de 2 m/s com uma direcio de 158 graus (12h a 13h) e sem precipitagio ao longo
do dia. A estagcdo meteorologica da Mina de Lajes, localizada a 8 km a norte do local,
registou uma humidade relativa horaria de 54 % e uma temperatura média horaria de
14,6 °C (12h a 13h) (SNIRH, 2019).

4.1.3 Caracteristicas e Metadados do Video Capturado

O video, com aproximadamente 15 minutos, foi capturado durante esta operacdo no dia 1
de marco de 2019, com inicio por volta das 12 horas e 20 minutos. No inicio da sequéncia
de video, uma parte significativa do campo de visdo do sensor do drone ja esta queimada,

e a area ardida expande-se com o passar do tempo, como representado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Representacao simplificada do campo de visao do drone ao longo do video.
A esquerda, uma representacio da area queimada no inicio do video. A direita, uma
representacdo da area queimada no final do video

Foi utilizado um drone DJI Phantom 4 PRO equipado com uma cidmara FC6310S RGB.
Concomitantemente, foram recolhidos metadados relativos a posi¢ao aproximada do drone,
incluindo a altitude e as coordenadas GPU, a orientacdo do drone e da camara, entre outros,
extraindo a informacdo armazenada em fotografias tiradas no decorrer do ensaio. Os
dados geoespaciais relacionados com a localizac¢do do fogo controlado sdo armazenados
num ficheiro Keyhole Markup Language (KML), que pode ser lido por software como o
Google Earth e outras ferramentas geoespaciais. Também fornecemos duas ortofotos de

alta resolucéo da area de interesse antes e depois da queima.

A taxa de amostragem do video é de 25 fotogramas por segundo, totalizando 22500
imagens. O video original foi armazenado em H.264 (ou MPEG-4 Parte 10) com uma
resolucéo de 720x 1280. Néo foi recolhido qualquer sinal dudio. No total, o ficheiro ocupa

222 megabytes.
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Esta gravacdo foi a base para a anotacdo manual da area queimada que descrevemos
na sec¢éo seguinte. Para além dos dados processados e segmentados, disponibilizamos
também sdo os dados em bruto da versao original do video num repositério de Zenodo de

acesso livre: https://zenodo.org/record/7944963.

4.1.4 Processo de Anotacdo de Dados

Nesta sec¢do, descrevemos o processo de anotacio e valida¢ido do conjunto de dados,
conforme representado a um nivel elevado pela Figura 4.3. Antes da anotagéo, extraimos
os fotogramas do video usando as func¢des disponiveis na biblioteca OpenCV (Bradski,
2000), mantendo a resolucdo original. De seguida, efetuamos a segmentacio semantica
utilizando a ferramenta de anotacdo de imagens Labelme (Russell et al., 2008), que permite

desenhar intuitivamente poligonos de segmenta¢édo com um rato de computador.

VIDEO FILE

VIDEO TO FRAME
CONVERSION

PERIODIC SAMPLING
FOR ANNOTATION

MANUAL
ANNOTATION

BURNED AREA POLYGONS
VALIDATION

l l VALIDATION CRITERIA
IS MET? NO

POLYGON

YES

OUTPUT
VALIDATED
DATASET

Figura 4.3: Processo de anotacao e validaciao do conjunto de dados. O processo comeca com
a extracdo de fotogramas individuais do ficheiro de video (a a b). Posteriormente,
é efetuada uma amostragem periddica, descartando as imagens intermédias (c). A
anotagdo manual é entéo cuidadosamente realizada, identificando a area queimada (d).
As anotagdes passam por um processo de validacio (f) e, se cumprirem os critérios de
validagio, sdo guardadas em ficheiros WKT, JSON e PNG (g). Retirado de T. F. Ribeiro
et al. (2023)
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Anotacgoes de Referéncia

Para este problema, consideramos duas classes: burned_area e unburned_area. Procuramos
definir a segmentacéo de forma a eliminar, tanto quanto possivel, a componente subjetiva.
Nesse sentido, estabelecemos regras para a anota¢do. Comecamos por definir (I) a classe
burned_area como a totalidade da area onde ardeu o fogo, independentemente do grau de
carbonizacgéo ou do tempo de atividade do fogo numa determinada area e ndo considerando
eventuais projecdes do fogo, o fumo, o volume de vegetacdo ou combustivel consumido
pelas chamas, mas apenas a superficie do terreno ardido. O unburned_area é toda a area que
néo cumpre este critério. Em alguns casos, o fumo e as chamas podem introduzir oclusoes
que colocam desafios a segmentacio precisa de determinados fotogramas amostrados do
video. Para remediar esta dificuldade, definimos que (II) se nio for possivel ter a certeza
de que uma determinada area foi consumida pelo fogo, esta néo é considerada ardida.
Adicionalmente, como medida de dltimo recurso, (IIT) utilizamos fotogramas anteriores
do video para estabelecer os limites da area ardida, sempre de forma conservadora, ou

seja, ndo consideramos uma area como ardida, exceto se tenha a certeza disso.

Esta anotacdo manual foi feita com uma periodicidade de 4 segundos (ou frequéncia
de 0,25 Hz), ou que corresponde a anotar a cada 100 fotogramas, como representado na
Figura 4.4.

(O Area ardida
(O Area por arder ;

P I AR o

fotograma #00000 fotograma #00001 a #00099 fotograma #00100 fotograma #00101 a #00199
t=0segs Sem anotacdo t = 4 segs Sem anotacado

Figura 4.4: Representacio esquematica da anotacio periddica dos fotogramas do video.
A anotacio foi efetuada a cada 100 fotogramas, o que corresponde a um periodo de
amostragem de 4 segundos. Sdo consideradas duas classes: area ardida (burned_area)
e area por arder (unburned_area). Esta anotacéo foi efetuada para toda a duracio do
video.

4.1.5 Validacdo do Conjunto de Dados

Pese embora a nossa diligéncia, o processo de anotagéo nao esta isento de erros. Em alguns
casos, ndo é possivel definir com precisio o limite da segmentacéo devido a oclusdes mais
ou menos graves de fumo e fogo. Como tal, é necessario validar a segmentacdo manual e

garantir que os fotogramas sucessivos sdo consistentes. Independentemente da dinamica
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complexa da propagacio dos incéndios florestais, algumas propriedades simples podem

ser definidas para identificar poligonos de segmentagio pouco provaveis.

Em trabalhos anteriores, R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al. (2021) propdem estabelecer
regras de consisténcia para remover outliers espacotemporais em poligonos de segmenta-
cdo de area ardida. Recorremos a essas propostas para validar os poligonos de segmentacéo

resultantes da nossa anotacdo manual. Sintetizamos as regras da seguinte forma:

I. Cada poligonoy,t € {1,2,..., T}, produto da segmentacdo da sequéncia de T foto-
gramas amostrados, cuja 4drea é menor do que a area do poligono inicial da 4rea
queimada Apo1igono,_, Ou maior do que a area do poligono do dltimo instante do

video Apoligono, r € considerado um outlier (Figura 4.5).

Esta regra decorre do pressuposto de que, num incéndio, a area ardida é monoténica

crescente.

Figura 4.5: Representacao simplificada da evolucio da area ardida de um foco de incéndio
e exemplos de poligonos de segmentacio inconsistentes. A esquerda, uma repre-
sentacdo consistente da evolucdo da area ardida: a area est4 a aumentar e os poligonos
anteriores estio contidos nos poligonos seguintes. A direita, 0 mesmo diagrama com
poligonos inconsistentes: a verde, uma instancia na qual o poligono subsequente (t = 2)
ndo contém o primeiro poligono (t = 1); a azul, uma instancia na qual o poligono
intermédio (t = 5) excede os limites do ultimo poligono (t = 6 = T). Retirada de
T. F. Ribeiro et al. (2023)

Ademais, como segunda regra define-se:

II. Qualquer poligono,,t € {2,3,...,T — 1} cujo Intersecio sobre Unido (IoU) entre o
primeiro poligono de segmentagido poligono¢—; ou o ultimo poligono de segmen-
tacdo poligono¢—T seja inferior ao IoU entre o ltimo poligono poligonoi_T e o

primeiro poligono¢—1 constitui um outlier.

em que IoU representa a Interseccio sobre a Unido, conforme descrito na seccdo 4.2.

Isto significa que o IoU serd minimo entre os poligonos de segmentacéo inicial e final
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e qualquer poligono cujo IoU seja inferior a este limiar é descartado, assumindo que o

primeiro e o Gltimo poligono de segmentacio sio representacdes fidedignas da area ardida.

III. Qualquer poligono,t € {2,3,...,T} que suceda ao poligono_1 inicial tem de
conter o poligono inicial na sua geometria. Da mesma forma, todos os poligonoy, t €
{1,2,...,T—1} que precedem o poligono final poligono_r, tém de estar contidos
neste. Se uma destas condicdes néo for satisfeita, este poligono intermédio é um

outlier (Figura 4.5).

Decorrente da regra III, os indicadores valor de Inconsisténcia Relativa a Representacao
Inicial IRiniciq1 € valor de Inconsisténcia Relativa a Representacio Final IRfinq1 sé0

definidos como diferencas geométricas (R. L. C. Costa, Miranda, Dias et al., 2021):

Apoli — Avols
Rinicial = p°hg°}1\1°t:‘ POU9ONOL vt ¢ (1,2,..,T) (20)
poligonoi—;
A 1c — Ars
IRping = —Poligonor 7" Apoligonowrt 17 T} (21)

Apoligonot:T
onde IRinicial € IRfinq1 medem as variacdes relativas da area dos poligonos de segmen-

tacdo em relagdo ao poligono inicial e final, respetivamente.

Estas regras de consisténcia forneceram a base para a validacdo dos poligonos de
segmentagdo anotados manualmente. Para verificar se os poligonos sdo consistentes,
tracamos os graficos que correspondem a area ardida (Figura 4.6a), calculamos o IoU de
cada poligono relativamente ao primeiro (Figura 4.6b) e tltimo poligono de segmentacio
(Figura 4.6¢), bem como o IRiniciql (Figura 4.6d) e IR¢in o1 (Figura 4.6e). Uma vez que
estamos a manipular dados de um fenémeno inerentemente ruidoso, sdo considerados
niveis de tolerancia para os limiares de rejeicdo de poligonos. Para a area do poligono,
é definida uma tolerancia de 5% dqreq para os limiares inferior e superior. Da mesma
forma, é definida uma tolerancia de 81,1 de 5% para os IoU. Finalmente, ,, = 10% é
definido para os indicadores IRinicia1 € IRfina1- Os valores de tolerancia sdo estipulados
empiricamente, em associagdo com o que se entende ser adequado para gerar poligonos

relativamente consistentes.

Todos os poligonos que ndo obedecem a estes limiares sdo considerados de qualidade
insuficiente e, portanto, rejeitados. Nesta circunstancia, o anotador volta a analisar a
segmentacdo produzida na ferramenta de anotagdo manual (LabelMe) e verifica se é
possivel fazer ajustes que estejam em conformidade com os principios estabelecidos nesta
seccdo. Uma vez feitos os ajustes, os poligonos de segmenta¢ao sao novamente avaliados.

Este processo iterativo de ajuste é repetido até que todas as condi¢des de validacdo sejam
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Figura 4.6: Graficos das regras de consisténcia das anotacdes produzidas.
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satisfeitas. Durante a construcio deste conjunto de dados, foi necessario fazer ajustes

apenas em alguns poligonos para atender a todos os critérios de validacéo.

4.1.6  Divisdo de Dados

O conjunto de dados é composto por um total de 249 fotogramas e mascaras de segmenta-
¢do correspondentes. O subconjunto considerado para treino e validacdo contém 226 pares
fotograma-maéscara (= 90%), enquanto o subconjunto de teste contém 23 pares (=~ 10%).
Cada um dos fotogramas de treino e validacdo foi gerado através da amostragem de um
fotograma a cada 4 segundos (corresponde a uma periodicidade de 100 fotogramas), come-
cando no fotograma inicial e terminando no fotograma nimero 22500. Os fotogramas e as
anotacdes do conjunto de teste tém a mesma taxa de amostragem, mas sdo deslocados dos
50 fotogramas (2 segundos) dos fotogramas de treino e validaco para evitar sobreposicdes.
No caso dos fotogramas de teste, comec¢am no fotograma niimero 20250 e terminam no

fotograma ntimero 22450, que corresponde a parte final do video.

4.1.7 Organizagao dos Ficheiros do Conjunto de Dados

Cada fotograma segmentado resultou num ficheiro JavaScript Object Notation (JSON)
com varios campos, como ilustrado na Figura 4.7, de aproximadamente 1,6 megabytes
cada. Este ficheiro contém a imagem na resoluc¢éo original (720 x 1280) e os pontos do
poligono de segmentacgio que corresponde a area queimada. Tudo o que néo esta contido

no poligono da area ardida corresponde a area néo ardida.

Os poligonos de segmentagio e as imagens correspondentes contidas no ficheiro JSON
foram posteriormente convertidos em imagens raster Portable Network Graphics (PNG)
de canal unico e em poligonos guardados no formato Well-known text (WKT). Os ficheiros
PNG estdo organizados em duas pastas, uma para as imagens e outra para as masca-
ras de segmentacgdo. As imagens tém o formato frame_<frame_num>.png e as
mascaras mask_<frame_num>.png . Como exemplo, o par fotograma-méascara da
segunda segmentacdo produzida corresponde aos ficheiros frame_000100.png e

mask_000100.png , produzidos a partir do fotograma nimero 100 do video original.
Quanto aos poligonos WKT, sdo armazenados num ficheiro em que cada linha corres-
ponde a uma amostra da sequéncia, como mostra a Figura 4.7. Para além dos fotogramas e
poligonos de segmentacéo, fornecemos também ortofotos de alta resolucéo (antes e depois
dos incéndios), bem como os ficheiros KML e fotografias adicionais. O conjunto de dados

pode ser consultado e descarregado aqui https://zenodo.org/record/7944963.
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4.2 METRICAS DE AVALIAGCAO
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Figura 4.7: Estrutura dos ficheiros JSON e WKT gerados. A esquerda, o ficheiro JSON contém
os pontos do poligono de segmentacdo na chave points e os dados da imagem a partir
da qual a segmentacio foi gerada no campo ImageData. A direita, o arquivo WKT
armazena os pontos do poligono de segmentacédo. Cada linha de corrida corresponde a
um fotograma. Adaptado de T. F. Ribeiro et al. (2023)

Apbs a construgio do conjunto de dados, seguiu-se a fase experimental. Nesta seccio,

descrevemos os métodos de experimentacéo, os modelos testados e os resultados obtidos.

4.2 METRICAS DE AVALIACAO

Para este estudo, o desempenho da segmentacéo de areas ardidas foi analisada tendo em
conta as mascaras de segmentacéo de referéncia produzidas manualmente. Neste contexto,
este estudo utiliza algumas das métricas classicas para medir a precisdo dos problemas de

segmentacdo de imagens.

4.2.1  Meétricas Classicas de Classificagdo

Dado que lidamos com um problema de classificacdo binaria de pixeis, a Precisédo e a

Recuperacdo podem ser definidas como:

TP TP

Precisdo = TP+ FP (22) Revocacdo = TP N

(23)

em que TP se refere ao nimero de Verdadeiros Positivos, FP de Falsos Positivos e FN
ao numero de Falsos Negativos. Geralmente, as medidas de Precisdo e Recuperacdo néo
sdo consideradas isoladamente. A combinacéo destas duas medidas pode ser representada

pela média harmonica de Precisdo e Recuperacéo, designada de Medida F1 e definida por:

2 - Preciséo - Revocagio

Medida F1 =

— - (24)
Precisdo 4 Revocagdo
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4.2.2 Indice de Jaccard

A Intersecio sobre Unido (IoU) ou Indice de Jaccard é uma das métricas mais comuns na
segmentacdo semantica para medir a similaridade entre diferentes amostras. O IoU é defi-
nido como a intersec¢io entre o mapa de segmentacio previsto e o mapa de segmentagio
de referéncia, dividido pela unifo entre a segmentaco prevista e o mapa de segmentacgio

de referéncia.

ANB

(25)

em que A representa o mapa de referéncia e B simboliza o mapa de segmentacéo previsto

(Figura 4.8).

~ 7
Intersecgao _
. loU =1

%% ~loU ~ 0,5

Z
//% loU = 0

Figura 4.8: Representacio esquematica do Indice de Jaccard. Quando ha total coincidéncia
entre poligonos, IoU é maximo (=1). Na pior das hipoteses, se poligonos forem totalmente
disjuntos, o IoU é o.

|
%

7

loU=

Unido

Um modelo de segmentacao semantica de video deve ser capaz de produzir previsoes
consistentes em fotogramas consecutivos, dado que numa sequéncia de video, dependendo
da taxa de amostragem, havera uma variacdo limitada de fotograma para fotograma,
especialmente se se tratar de um fendémeno com uma progresséo relativamente lenta, tal
como um incéndio florestal. A geometria que pretendemos captar é a area ardida, pelo
que podemos estabelecer alguns pressupostos simples inerentes: a semelhanca do que foi
discutido na Secgéo 4.1.5, sabemos que para um mesmo foco de incéndio, uma zona que
se estabelece como ardida ndo pode deixar de o ser num momento posterior. Da mesma

forma, sabemos que a area ardida nunca diminui.

Com estas consideragdes em mente, comegamos por afirmar que F é o modelo de
segmentagdo semantica cuja consisténcia temporal queremos avaliar e denotamos um

IH><W><C

fotograma individual do video por x € , onde X uma imagem com altura H,

largura W, e C = 3 canais (RGB), e = 1,2, ...,255 representa a intensidade do pixel de
cada canal. O nosso objetivo é processar uma sequéncia de fotogramas X]T =(X1,...,%XT)
de tamanho T, em que x¢ representa um fotograma da sequéncia no tempot € 1,2,...,T.

Ut = F(x¢) denota a previsio do modelo, em que ¢ € SH*W e S € [0,1] é o espaco de
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resultados num problema de segmentacdo binaria com classes que significam burned_area

=1 e unburned_area = o.

Definimos com a métrica de consisténcia temporal TC entre dois fotogramas contiguos

contendo poligonos representativos da area ardida como:

TC - poligonog, —poligonoy, ,

. vtell,2,. T} (26)
poligonoy,,,

onde poligonoy, e poligonoy,,, representam os poligonos previstos pelo modelo
em instantes consecutivos. Quando TC = 0, as previsdes do modelo para fotogramas
sucessivos apresentam uma consisténcia temporal perfeita, de acordo com a métrica. Pelo
contrario, um valor mais elevado de TC indica uma menor consisténcia temporal entre os

dois fotogramas.

Da mesma forma, se for desejada uma métrica dnica para toda a sequéncia, a média
da consistricia temporal entre todos os fotogramas consecutivos da sequnicia pode ser

definida por:
T

1
mTC =1 t_ZZTC (27)

em que T é o nimero de fotogramas do video.

4.3 MODELOS DE APRENDIZAGEM PROFUNDA AVALIADOS

A arquitetura U-Net (Ronneberger et al., 2015) é amplamente conhecida e compreendida
pela comunidade de visdo computacional, em geral, e provou ser altamente eficaz numa
série de aplicacOes de segmentacdo semantica, tal como em aplica¢cdes de imagiologia
médica, teledetecdo (Shamsolmoali et al., 2019), detecio de defeitos de fabrico (L. Cheng
et al., 2023) ou segmentacio do layout de documentos (Markewich et al., 2022). Por esse
motivo, como linha de base, optimos por testar modelos de segmentacio seméintica

baseados na U-Net e na U-Net 3D (Cicek et al., 2016).

Como primeira variante, seguindo quase na integra a arquitetura originalmente proposta
por Ronneberger et al. (2015), delineAmos uma rede U-Net como mostra a Figura 4.9. O
numero de filtros por camada é idéntico ao da rede original, assim como a parametrizagio
das camadas convolucionais e as suas funcdes de ativacido. Nao adicionamos nenhuma
camada de Dropout (Srivastava et al., 2014) ou Regularizacdo em Lote (Ioffe e Szegedy,

2015) para treino. Designamos esta variante como U-Net Base.
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Figura 4.9: Arquitetura U-Net utilizada. O modelo é composto por um codificador, que extrai
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caracteristicas espaciais da imagem, seguido de um descodificador que constréi o
mapa de segmentacio a partir das caracteristicas codificadas. A seccéo codificadora
é formada por uma sequéncia de camadas convolucionais consecutivas (2 ou 3) com
filtros de dimensdes 3 x 3, seguidas de uma camada Maxpooling de dimensdes 2 x 2
e stride 2. Este bloco de convolucdes e Maxpooling é repetido 4 vezes, reduzindo a
resolucdo do mapa de caracteristicas e aumentando o nimero de filtros 4 medida que
a resolucdo diminui. Uma sequéncia de 2 camadas convolucionais seguida de uma
camada convolucional transposta (stride 2) faz a transi¢io da secgio de codificacio
para a seccdo de descodificacéo e inicia a expansdo dos mapas de caracteristicas. Por
outro lado, o descodificador é composto por camadas convolucionais com filtros de
dimensdes 3 x 3 e camadas convolucionais transpostas que duplicam sucessivamente
as dimensdes dos mapas de caracteristicas e reduzem para metade o niimero de filtros.
Este bloco é repetido 4 vezes. Finalmente, os mapas de segmentacéo sao produzidos
por uma camada de convolu¢io com um filtro de dimenséo unitaria 1 x 1 e funcéo de
ativacdo sigmoide, por oposicdo as restantes camadas convolucionais com a funcéo de
ativacdo ReLU (Unidade Linear Retificada). Finalmente, o mapa de probabilidade gerado
pela funcéo sigmoide é binarizado nas categorias burned_area = 1 unburned_area = o.
Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)
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Em segundo lugar, propomos um modelo idéntico a variante U-Net Base, com a diferenca
de que apenas recebe como entrada o canal vermelho das imagens. A l6gica subjacente a
esta variacdo, a que chamamos U-Net RED, ¢ a hipotese de que, nas zonas das imagens
onde ha atividade de fogo, a intensidade do valor do canal vermelho é superior a dos canais
azul e verde (Kim et al., 2014; Mouelhi et al., 2020). Uma anélise empirica das imagens
do conjunto de dados corrobora esta afirmacdo, como mostra o exemplo da Figura 4.10.
Com este exercicio, pretendemos avaliar se o desempenho tem quebras significativas e
se faz sentido considerar a hipotese de descartar os canais azul e verde como uma forma
simples de compressio de dados em aplicagdes como a segmentacio da area ardida. Este
modelo, a que chamamos U-Net RED, segue a mesma arquitetura da Figura 4.9, a excecéo

do ntimero de canais de entrada, com um limiar de decisio de o,5.

RED Channel
3

Figura 4.10: Imagem do video e de cada um dos canais RGB. Uma coluna de fumo é destacada
a verde e as areas com chamas a vermelho. Empiricamente, observamos que o canal
vermelho parece preservar a informacéo relativa a parte luminosa das chamas e,
simultaneamente, as zonas de fumo parecem ser menos visiveis. Retirado de T. F.
Ribeiro et al. (2023)

Alguns autores exploram a utilizag¢do de convolucdes 3D, incorporando-as em modelos
com convolug¢des 2D (Carreira e Zisserman, 2017; Mahadevan et al., 2020). A intuicio é que

as convolugdes 3D sdo capazes de extrair caracteristicas espagotemporais capturando uma
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representacio de multiplos fotogramas adjacentes e propagando-a através das camadas
do modelo (Hou et al.,, 2019). Especificamente, uma camada convolucional 3D padrio
é semelhante a sua contraparte bidimensional, mas recebe uma dimenséao adicional N
como entrada, que no nosso caso representa o numero de fotogramas consecutivos. O
mapa de caracteristicas de entrada F da camada convolucional 3D tem dimensdes de
H x W x N x C, representando a altura H, a largura W, o nimero de fotogramas N e
os canais de entrada C. Gera um mapa de caracteristicas de saida G com dimensdes de
Hx W x N x O, em que O representa o niimero de canais de saida. Em comparacéo
com as convolugdes 2D padrio, os filtros convolucionais 3D introduzem uma dimenséo
adicional no filtro K, com dimensdes de Ky, x K,,, X K¢. Aqui, Ky, K, e K¢ correspondem

as dimensdes espacial e temporal do filtro.

Seguindo essa linha de pensamento, também avaliamos uma variante da U-Net que usa
convolugdes 3D, com base na arquitetura proposta em Cicek et al. (2016), que denominamos
U-Net 3D. Originalmente utilizada para segmentacéo de dados volumétricos, a U-Net 3D
tem uma arquitetura semelhante a da U-Net, exceto que tem uma entrada tridimensional
e processa estas entradas com operacdes convolucionais 3D, Maxpooling 3D e camadas de
convolucdo transpostas 3D. Para o nosso cenario, adaptamos o modelo para uma entrada
sequencial, convertendo o eixo z no eixo do tempo, ou seja, uma amostra (fotograma)
corresponde a uma fatia do volume de um exame de ressonancia magnética, por exemplo.
A Figura 4.11 mostra os detalhes da arquitetura implementada. Tal como no modelo 2D

U-Net, ndo adicionamos quaisquer camadas para regularizac¢do durante o treino.

Os modelos que incorporam convolugdes 3D sdo frequentemente dispendiosos do ponto
de vista computacional devido as opera¢des de convolucéo ao longo do eixo temporal num
grande nimero de fotogramas empilhados. As restri¢cdes de memoria limitam o ntimero de
fotogramas N a um maximo de 16. O nimero de filtros em cada nivel do codificador e do
descodificador também teve de ser substancialmente reduzido, quando comparado com o
modelo U-Net da Fig. 4.9. O nosso objetivo é encontrar uma solucéo de compromisso entre
as capacidades de extragio de caracteristicas e a capacidade de captar a representacéo

temporal.

Para treinar o modelo, dividimos o video em sequéncias de 16 pares contiguos de
mascara de fotograma. Cridmos amostras com valores de sobreposicédo de 2, 4, 8 e 16
e treindmos modelos diferentes para cada um dos quatro valores de sobreposi¢io (ver
Figura 4.12). De todas as sobreposicdes, a que obteve o melhor desempenho médio nas
métricas de avaliacdo (Sec¢éo 4.2) foi a que tinha sobreposicdo = 8. Consequentemente,

consideramos esta configurago para comparagio de modelos.
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Figura 4.11: Arquitetura da U-Net 3D utilizada. Semelhante ao modelo U-Net 2D, este modelo
¢ um codificador-descodificador. A principal diferenca esta no numero de dimensdes
de entrada e na aplicacdo de camadas convolucionais 3D, Maxpooling 3D e camadas
convolucionais transpostas 3D. A U-Net 3D recebe como entrada um bloco de 16
imagens RGB consecutivas de dimenséo 256 x 256. A seccéo codificadora é formada
por sequéncias (2 ou 3) de camadas convolucionais com filtros de dimensdes 3 x
3 x 3 seguidas de Maxpooling 3D 2 x 2 x 2 e stride 2. Tal como na U-Net 2D, este
bloco de convolugdes e Maxpooling é repetido 4 vezes e culmina em duas camadas
convolucionais que fazem a transicéo para a sec¢io do descodificador. O descodificador
espelha o codificador, mas utiliza camadas convolucionais transpostas com filtros 3 x
3 x 3 e stride 2 para aumentar progressivamente a resolugéo do mapa de caracteristicas.
A camada final é uma convolugéo de 1 X 1 x T com uma funcio de ativa¢io sigmoide,
gerando o mapa de probabilidade de segmentacéo. As setas pretas representam a copia
e a concatenacio de mapas de caracteristicas entre o codificador e o descodificador.
Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)
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Figura 4.12: Representacio das varias strides temporais e sobreposicdes testados para o
modelo U-Net 3D. A linha superior representa um caso com uma sobreposi¢do maior
(14), enquanto a linha inferior mostra um exemplo sem sobreposi¢do. A combinagéo
6tima de sobreposicio e passo que produziu os melhores resultados foi determinada
como sendo sobreposicdo = stride = 8. Para simplificar, exibe-se apenas as duas
primeiras amostras. Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)

4.4 EXPERIENCIA

As experiéncias foram realizadas num computador com o sistema operativo Windows 10,
com 32 GB de RAM, um processador Intel i7-10700K e uma placa grafica Nvidia GeForce
RTX 3090. A framework utilizado para desenvolver e testar os modelos de segmentacio
foi o Keras-TensorFlow, e o codigo foi desenvolvido em Jupyter Notebooks na linguagem

de Python.

Antes do treino e da validagéo, foi necessario pré-processar os dados para torna-los
compativeis com os modelos. Tanto os fotogramas selecionados como as mascaras corres-
pondentes foram redimensionados para uma resolucdo de 256 x 256 e as imagens foram
normalizadas dividindo os valores de pixeis por 255, resultando num mapa de pixeis com
valores entre o e 1. Esta operacdo de normalizagao é um passo de pré-processamento
comum no treino de modelos de redes convolucionais. Ela garante que cada entrada tenha
uma distribuicido de dados semelhante, o que ajuda na convergéncia do modelo (Huang
et al., 2023). Além disso, para o modelo U-Net RED, os canais azul e verde das imagens RGB
foram descartados, resultando numa imagem de canal tinico (Fig.4.13 A.1). As mesmas
etapas de pré-processamento foram aplicadas durante a fase de inferéncia para todos os
fotogramas do video (Fig.4.13 A.1). Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos
o conjunto de dados BurnedAreaUAV, bem como a totalidade do video capturado pelo
drone. Primeiramente, aplicamos o método de validacao cruzada com 3 parti¢cdes nos
dados BurnedAreaUAV. Para cada particdo, registamos e calculamos a média das métricas

Revocacdo, Precisdo, Medida F1 e IoU (Fig.4.13 B.1). Apds a avalia¢do inicial, cada modelo
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Figura 4.13: Fluxo de trabalho da experiéncia. No topo, a fase A. fase de Pré-processamento
de dados, B. os detalhes de Validagdo cruzada 3 vezes e Teste e, em baixo, C. a fase de
Inferéncia e Avaliacdo de consisténcia temporal. Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)

foi treinado com os dados de treino completos e o seu desempenho no conjunto de teste
foi avaliado utilizando as mesmas métricas. Os resultados foram entdo comparados para

determinar o modelo com melhor desempenho (Fig.4.13 B.2).

O treino dos modelos foi feito do zero, com os pesos do modelo inicializados com o
método Kaiming He. O otimizador escolhido foi o Adam com os pardmetros predefinidos
do Keras (taxa de aprendizagem =0,001, 31=0,9, 32=0,999, €=1e-08, decaimento=0,0) em
conjunto com uma estratégia de programa de decaimento da taxa de aprendizagem por
etapas (Krizhevsky et al., 2012a), em que se reduz para metade a taxa ap6s 10 épocas de
treino sem que o valor do custo (ou do erro) de validag¢do diminua. A funcdo de custo
escolhida foi a entropia cruzada binaria e ndo foi empregue qualquer aumento de dados.

Todos os modelos foram treinados um total de 250 épocas. Os modelos U-Net Base e RED
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foram treinados com um tamanho de lote de 2, enquanto o modelo U-Net 3D foi treinado

com um tamanho de lote unitario.

Apos avaliar os modelos no conjunto de dados BurnedAreaUAV, foram geradas méas-
caras de segmentacéo para todos os fotogramas do video, e a consisténcia temporal dos
dados segmentados foi avaliada usando os modelos treinados nos dados Burned AreaUAV,

conforme mostrado na Figura 4.13 C.

4.5 RESULTADOS

A Tabela 4.1 apresenta os resultados em termos de IoU, Revocacéo, Precisdo e Medida
F1 obtidos nos conjuntos de treino e validacdo. Ela mostra que, em média, o modelo
U-Net Base alcanca os melhores resultados para todas as métricas avaliadas. Num segundo

patamar surge o modelo U-Net RED, seguido do modelo U-Net 3D.

Quanto aos resultados relativos ao conjunto de teste (Tabela 4.2), 0o modelo U-Net Base
destaca-se novamente com um [oU de 95,31 %. Com um desempenho pior do que o modelo
U-Net Base, a U-Net 3D obteve um IoU de 94,01 % e a U-Net RED 92,74 %. No entanto, o
modelo U-Net RED obteve o maior valor de Precisdo, o que indica que essa variante exibe

uma baixa taxa de falsos positivos.

Conjunto de validagio

IoU [%] Revocacédo [%] Precisdo [%] Medida F1 [%]

U-Net Base 93,62 +2,00 97,01+0,85 96,62+ 1,11 96,81 % 0,96
U-NetRED 88,18 £ 1,27  93,33+0,92  94,23+0,56 93,78 £ 0,70
U-Net 3D 86,00 £ 8,60 92,88 + 5,99 92,12 * 4,14 92,88 + 5,99

Tabela 4.1: Métricas para validacao cruzada de 3 particoes.

Conjunto de testes

IoU [%] Revocacdo [%] Precisdo [%] Medida F1 [%]

U-Net Base 95,31 98,30 96,92 97,61
U-Net RED 92,74 95,34 97,15 96,24
U-Net 3D 94,01 98,21 95,67 96,92

Tabela 4.2: Métricas de desempenho no conjunto de teste.

Também avaliamos a aplica¢do dos modelos treinados nos dados do BurnedAreaUAV
para segmentar o video completo (composto por mais de 22.500 fotogramas). Neste cenério,
néo temos dados anotados para validar os resultados da segmentacéo. Por isso, aplicimos a

métrica de consisténcia temporal (T C) para avaliar a coeréncia dos poligonos resultantes.
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4.5 RESULTADOS

A tabela 4.3 resume os indicadores TC, que medem a consisténcia temporal de segmentos
de fotogramas sucessivos para todo o video. Os seus valores estfo discretizados nos
graficos da Figura 4.14. O modelo U-Net Base produziu a segmenta¢io menos inconsistente,
enquanto os modelos U-Net 3D e U-Net RED apresentam maior inconsisténcia, com
particular destaque para a primeira metade da sequéncia. Neste aspeto, o modelo U-Net

3D foi o que obteve os piores resultados.

U-Net Base
£ 0.35
=
[T
= 0.30 1
>
2 0.25 A
2
2 0.20 A
c
S 0.15
go.lo-
£ 0.05 1
Eo
= ™ T I o i L i . & LgA “
0.00 B S s
O 0 £ O O & P O & P PSSO
N\ Q \) Q Q Q Q Q Q Q \) Q \) Q Q Q Q Q Q Q Q )
S L S LSS S S & S 0 [ S\ R S R
S S E T E P F S S
# frame
U-Net RED

Temporal Consistency Metric

9 O & 9 O L »®
S S SS S O LSS0 Q
S O N & QO S N S O S S L
R ) L L S R 2 RN S M
# frame
U-Net 3D

0.35 4
0.30 1
0.25 1
0.20 1
0.15 1
0.10 1
0.05 4

Temporal Consistency Metric

0.00

Figura 4.14: Consisténcia temporal de fotogramas sucessivos para toda a sequéncia de
video. Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)

A analise da Figura 4.14 relativamente a consisténcia temporal para cada segmentacéo
ao longo do video, corrobora o valor da Tabela 4.3. Notavelmente, o modelo U-Net Base

s6 mostra valores de TC superiores a 0,05 numa instancia.
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mTC

U-Net Base 4,40 X 10793

U-NetRED 9,11 x 10793
U-Net 3D 2,64 x 10792

Tabela 4.3: Consisténcia temporal média. O modelo U-Net Base, em média, tem o valor TC
menor, o que indica que tem uma maijor consisténcia temporal ao longo do video.

4.6 DISCUSSAO E LIMITACOES

Algumas amostras das segmentacdes geradas pertencentes ao conjunto de teste sdo mos-
tradas na Figura 4.15. Em geral, os trés modelos parecem ser capazes de capturar a maioria
dos limites da area queimada. Globalmente, é evidente que a U-Net Base produz segmenta-
¢Oes mais proximas do pretendido quando a anotacéo foi efetuada, preservando os limites
da 4rea queimada através do video, mesmo nos fotogramas nos quais as oclusdes causadas

pelo fumo séo significativas.

Curiosamente, o modelo U-Net RED demonstrou a métrica de precisdo mais elevada no
conjunto de teste. No entanto, é observada uma queda significativa no desempenho em
termos da métrica IoU em particular, nos conjuntos de validacdo como de teste, indicando
que esta estratégia simples tem um impacto néo negligenciavel neste conjunto de dados.
A excluséo dos canais azul e verde pode nédo permitir que a rede aceda a caracteristicas
importantes para mapear a area ardida e afeta a robustez e estabilidade da classificacéo,

como corroborado nos resultados da consisténcia temporal (Tabela 4.3).

A aplicagio direta de convolugdes 3D a arquitetura existente do modelo 2D U-Net con-
duz a um aumento significativo dos requisitos de memoria, tanto em termos de contagem
de pardmetros como de tamanho de entrada de amostras. Para resolver as limitacdes de
hardware subjacentes a nossa configuracéo, o numero de filtros utilizados nas camadas
convolucionais em cada fase do modelo teve de ser substancialmente reduzido (ver porme-
nores nos diagramas da Figura 4.9 e 4.11). A reducdo do nimero de filtros pode ter afetado a
capacidade do modelo (Mou e Jun Li, 2020). O compromisso entre a utilizagdo de memoria
e a representacdo de caracteristicas realca a necessidade de uma ponderacgio cuidadosa ao
adaptar as arquiteturas do modelo de convolu¢des 2D para 3D. Adicionalmente, utilizdmos
a mesma funcéo de perda, otimizador e programador de taxa de aprendizagem para treinar
as 3 variacdes de U-Net. Dada a diferenca substancial na arquitetura 3D da U-Net, esta
parametrizacdo também pode ter tido um impacto nos resultados demonstrados, mas é

necessaria mais experimentacio para validar estas hipoteses.
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Ground-Truth U-Net RED* U-Net Base

#20250

#20850

#21550

#22450

Bt
* U-NET RED only used RED channel

. - Correctly Classified

- Incorrectly Classified as burned_area

- Incorrectly classified as unburned_area

Figura 4.15: Resultados da segmentacio da area queimada para algumas amostras do con-
junto de teste. As duas primeiras colunas mostram o fotograma de video e a respetiva
segmentacdo de referéncia do conjunto de teste, enquanto as outras trés colunas apre-
sentam as segmentacdes geradas pelos modelos. Tanto as entradas como as saidas tém
uma resolucio de 256 x 256. Retirado de T. F. Ribeiro et al. (2023)

Ademais, inspecionamos qual o par de fotogramas com o valor TC mais elevado para
cada um dos modelos e produzimos a Figura 4.16. A presenca de areas classificadas
como queimadas num fotograma e depois como nio queimadas no fotograma seguinte
¢ particularmente notéria nas segmentacdes produzidas pelo modelo U-Net 3D e pelo
modelo U-Net RED, enquanto é menos proeminente no modelo Base, o qual é claramente
o modelo com melhor desempenho no indicador de consisténcia temporal. Apesar de o
modelo U-Net 3D ter acesso a 16 amostras sucessivas do conjunto de dados em simultaneo
durante as fases de formac#o e inferéncia, a nossa implementacéo teve o pior desempenho

em termos de consisténcia temporal.

Em estudos anteriores realizados em diferentes contextos, observou-se que o desem-
penho das U-net baseadas em convolugido 3D pode nio ultrapassar necessariamente o

das suas congéneres 2D (Nemoto et al,, 2020; Zettler e Mastmeyer, 2021b). De relevo,
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Figura 4.16: Segmentacdes com maior inconsisténcia temporal para cada um dos modelos. E
possivel observar que nos ultimos fotogramas existem zonas que no fotograma anterior
tinham sido consideradas como queimadas. Estas inconsisténcias sdo particularmente
visiveis nos modelos U-Net 3D e U-Net RED, em menor grau. Retirado de T. F. Ribeiro
et al. (2023)
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4.7 CONSIDERAGCOES FINAIS

para além do aumento dos requisitos de memoria, estes modelos 3D também envolvem
etapas de pré-processamento de dados mais complexas (B. Woo e Myungeun Lee, 2021).
No contexto do nosso estudo, a introdugio desta complexidade adicional nio produziu
um desempenho adicional, levando-nos a considera-la como um fator a ter em conta na

selecdo da arquitetura adequada.

De facto, no cdmputo geral, a abordagem de aprendizagem supervisionada utilizada
em conjunto com os modelos totalmente convolucionais avaliados foi capaz de produzir
mascaras de segmentacio proximas das desejaveis, segmentando fotogramas onde existem
oclusdes parciais e dreas que, mesmo sob a analise cuidadosa de um anotador humano,
n#o sdo triviais de classificar porque nem sempre é evidente se um determinada zona
foi consumido pelo fogo com recurso apenas a um fotograma isolado. Os resultados
demonstram que esta abordagem é uma opcéo valida para segmentar a area queimada em
videos com anotacdes esparsas como ponto de partida. Ficou também demonstrado que,
para este caso especifico, 0 modelo U-Net Base tem um melhor desempenho em todas
as métricas. A variante 3D néo se revelou vantajosa do ponto de vista da consisténcia

temporal, contrariamente as intui¢des iniciais.

E importante referir que, a fim de aplicar estes modelos em videos distintos, é essencial
que os modelos sejam previamente treinados em anotacdes esparsas desses novos dados
ou, em alternativa, que os modelos sejam treinados num conjunto tio vasto e diverso

quanto possivel de videos e imagens de incéndios florestais.

Com a finalidade de criar um conjunto de dados mais diverso, no futuro, planeamos
expandir o BurnedAreaUAV adicionando outros videos capturados por drones em locais
distintos e em condi¢des diferentes. Adicionalmente, planeamos realizar avaliagdes noutros
conjuntos de dados publicamente disponiveis. Consideramos ainda a possibilidade de
explorar novas técnicas de anotacdo automatica, bem como métodos de segmentacéo

fracamente supervisionados, em que ha menos necessidade de dados anotados.

4.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, apresentamos um novo conjunto de dados para a segmentacdo de areas
queimadas em incéndios florestais capturados com um drone, delineamos o processo
de anotagdo e validacdo dos poligonos de segmentacio, e descrevemos as dificuldades
e caracteristicas inerentes a segmentacio destes fendmenos. Descrevemos métricas de
desempenho e testamos trés modelos profundos de segmentacdo semantica de imagens
utilizando uma abordagem de aprendizagem supervisionada, avaliando o desempenho de

classificacdo de pixeis de cada modelo, bem como a consisténcia temporal dos poligonos
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de segmentacéo gerados para todo o video. Os resultados mostram que a segmentacéo
seméntica de fendémenos naturais, como a identificacdo da area queimada de incéndios
florestais, baseada em modelos totalmente convolucionais é promissora. De facto, os
resultados da U-Net podem ser utilizados como base de comparacdo em futuras avaliagdes

de segmentacio de imagens sobre o conjunto de dados proposto BurnedAreaUAV.

Em trabalhos futuros, pretendemos aumentar este conjunto de dados adicionando outros
videos capturados pordrones em locais distintos e em condi¢des diferentes. Consideramos
a possibilidade de explorar novas técnicas de anotagido automatica, bem como métodos
de segmentacdo fracamente supervisionados, em que h4 menos necessidade de dados

anotados.

Além disso, no que diz respeito a avaliacdo dos modelos de segmentacio e para facilitar
o benchmarking, planeamos realizar avalia¢des entre conjuntos de dados, incorporando
conjuntos de dados de queimadas publicamente disponiveis. Ao comparar o desempenho
dos modelos propostos com outras abordagens, poderemos avaliar a robustez do modelo e

as capacidades de generalizacdo em diferentes cenarios.
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Mediante a obtencéo de uma sequéncia de fotografias, video ou outro método de aquisi¢iao
que retrate a evolucdo da geometria de entidades ou objetos de interesse, tal como a
propagacdo de um incéndio florestal ou o rastreamento de icebergues, geramos uma
amostra que reflete a evolucdo espacotemporal dessas entidades. Esta amostra discreta
conduz necessariamente a uma representaciio comprimida, mas também acarreta um certo
grau de perda de informacdo. Assim, para a reconstrucio desse fenémeno espagcotemporal
é necessario um método capaz de representar a evolugido do objeto de interesse de forma

continua a partir de amostras esparsas (Mckenney e Frye, 2015).

Assumindo que existe um método de reconstrucao, uma variedade de fatores extrinsecos
podem afetar a qualidade da reconstrucio. Este processo é suscetivel a introducéo de ruido
ou distor¢do no momento da captura das amostras. Concomitantemente, uma taxa de
amostragem baixa pode resultar na representacdo incompleta do fenémeno, e uma taxa
demasiado elevada redunda em elevados requisitos de processamento e armazenamento.
Ademais, fenémenos complexos podem dificultar a interpolacdo. Outro fator a ter em
consideracdo que esta de algum modo relacionada com as necessidades de computacionais
e otimizacdo de recursos, o método de compressdo do utilizado apds a captura, tem

influéncia na qualidade da reconstrucéo (R. L. Costa et al., 2020).

Tendo estes elementos em consideragdo, com o objetivo de explorar o potencial dos
modelos recentes de aprendizagem profunda para realizar interpolacio espacotemporal
continua e gerar representacdes intermediarias de regides moveis 2D, propomos e avalia-
mos um modelo C-VAE para esta tarefa. Além disso, comparamos o seu desempenho com
outros dois métodos de interpolacdo amplamente referenciados na literatura (McKenney
et al,, 2016; Schenk et al., 2000), expostos na Seccio 3.2.2. Para esta avaliacdo, empregamos
poligonos de segmentacdo provenientes do conjunto de dados BurnedAreaUAV, cujas
caracteristicas sao relatadas no Capitulo 4. Considerando varios de cenarios e dois mé-
todos de compressao, utilizamos métricas de similaridade geométrica para quantificar a
concordancia entre os poligonos gerados e os dados de referéncia do conjunto de dados
BurnedAreaUAV assim como de poligonos que resultaram de segmentacio seméntica au-
tomatica da area ardida do video capturado por drone. Adicionalmente, aplicamos métricas

de consisténcia temporal para avaliar a congruéncia dos poligonos gerados.
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Quanto a organizacio deste capitulo, iniciamos o capitulo com a Seccéo 5.1 ao apre-
sentar o modelo de interpolacio espacotemporal baseado em C-VAE que concebemos.
Subsequentemente, na Seccéo 5.2, que se dedica aos métodos de compresséo, exploramos
a Amostragem Periddica e a Amostragem Baseada na Distancia. A Sec¢éo 5.3 é reservada
a analise das métricas de avaliacdo, enquanto na Seccio 5.4, detalhamos o método expe-
rimental e as ferramentas empregadas na avaliacdo dos algoritmos de interpolagao. Os
resultados obtidos sdo apresentados na Seccdo 5.5, seguidos pela Sec¢éo 5.6, na qual discu-
timos as descobertas e as limitacdes identificadas. Por dltimo, na Secg¢do 5.7, expomos as
conclusdes decorrentes desta investigacédo e delineamos potenciais dire¢des para trabalhos

futuros.

5.1 INTERPOLAQAO BASEADA EM C-VAE

Na Seccdo 2.3.2, apresentamos o modelo C-VAE e explicamos que este expande as capa-
cidades do VAE ao incorporar a aprendizagem de uma distribui¢do condicional, onde y
representa a variavel condicionante. Yan et al. (2016) mostram que para além de gerar
novas amostras condicionadas por y, os C-VAE tém a capacidade de realizar a edicdo
condicional de imagens no espaco latente. Dadas duas entradas condicionadas diferentes,
X1 € X2, é possivel interpolar no espaco latente entre os cddigos latentes corresponden-
tes z1 e z; para gerar novas imagens que combinam suave e coerente as duas imagens.
Esta propriedade torna as C-VAE adequadas para interpolar diferentes representacdes

codificadas de forma discreta ou continua.

A nossa abordagem consiste em treinar um modelo C-VAE convolucional no conjunto
de amostras a interpolar, condicionado pelo registo temporal (ou timestamp) de cada
amostra. Para aplicagdes que operam com variaveis discretas, i.e. um numero limitado
de classes, é comum codificar as classes com codificacio one-hot e depois concatenar a

variavel condicionante codificada tanto ao vetor a entrada x como ao espago latente z.

Uma vez que lidamos com um fenémeno continuo, nomeadamente a evolugio da area
ardida, e a variavel de condicionamento (Labe 1) que representa o instante de interpolacgdo
também é continua, optamos por utilizar simplesmente o nimero de fotogramas do video
original, normaliza-lo para um intervalo entre o e 1 e, de seguida, concatenar o valor
resultante Yy ao espaco latente z e a entrada x, como se ilustra na parte superior da

Figura 5.1.

Apbs o treino, durante a fase de inferéncia (Figura 5.1 b)), recolhemos amostras da varia-
vel de espaco latente z e da variavel de condicionamento y para gerar novas amostras da

distribuicdo condicional aprendida pg(x|y). Mais especificamente, primeiro amostramos
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Figura 5.1: Arquitetura C-VAE utilizada. a) Treino: cada regido armazenada no formato WKT é
convertida em imagem matricial (ou raster) para ser processada pelo modelo b) Inferén-
cia: é gerada uma nova imagem condicionada por timestamp arbitrario e convertida
para o formato WKT. Retirado de T. F. Ribeiro (2023)

um vetor aleatorio € a partir de uma distribuicio normal padrio e, de seguida, utilizamo-lo
para calcular uma amostra z a partir da distribui¢do posterior aproximada aprendida
q¢ (zx,y) utilizando o truque de reparametrizacao (Seccio 2.3.1). Subsequentemente, defi-
nimos uma variavel condicionante especifica yi, que representa um instante arbitrario da
duracio do video, e concatenamo-la com a amostra z da rede de descodificacdo pg(x|z,y)
para gerar uma imagem reconstruida X que representa o poligono estimado do fenémeno

para o instante t;.

5.2 METODOS DE COMPRESSAO

As diferentes estratégias de (sub)amostragem reduzem a quantidade de dados espaco-
temporais armazenados, mas também determinam as representacdes utilizadas para a
interpolacéo, influenciando assim o desempenho dos métodos de reconstrucéo (R. L. Costa

et al., 2020).

5.2.1 Amostragem Periodica

Como primeira abordagem de compressao, consideramos as regides correspondentes a
area queimada como uma sequéncia de observagdes x¢ = {x1,X2,...,Xn}, em que n é

o comprimento da sequéncia, ordenada no tempo com uma determinada frequéncia de
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amostragem fg, correspondente a taxa de fotogramas do video. Em seguida, amostramos
a sequéncia periodicamente utilizando um fator de decimacédo de d € IN. Isto resulta
numa nova sequéncia de observagdes wy = {W1,W3,..., W}, em que m = [n/d] é
o comprimento da sequéncia reduzida. Cada observagdo w; corresponde a observacio
original xiq, em que i é o indice da sequéncia com amostra reduzida e d é o fator de
amostragem reduzida. Embora esta abordagem simples reduza efetivamente o tamanho da

sequéncia por um fator de d, no entanto, este método pode descartar amostras relevantes.

5.2.2 Amostragem Baseada na Distancia.

Como segunda abordagem, seguimos a estratégia sugerida por R. L. Costa et al. (2020).
Este método seleciona amostras de uma sequéncia de observagdes selecionando séo as
que considerados representativos pela sua dissimilaridade das que lhe precedem. Toma
como entrada um conjunto ordenado de observagdes esparsas e uma funcéo de distancia
que calcula a dissimilaridade entre duas observagdes. O algoritmo inicializa a sequéncia
amostrada com a primeira observacéo e adiciona iterativamente observacdes subsequentes
a sequéncia se e s6 se forem atingirem um valor limiar « pré-definido de dissimilaridade
em relacdo a ultima observacio selecionada. Este processo continua até que todas as
observacdes tenham sido consideradas ou o tamanho da sequéncia subasmostrada atinja
o comprimento desejado. A funcdo de distancia pode ser qualquer métrica que calcule
a dissimilaridade entre poligonos, como o indice de Jaccard (descrito na Secgéo 4.2), a

distancia de Hausdorff, ou uma combinacio de varias métricas.

5.3 METRICAS DE AVALIACAO

Para avaliar o desempenho de cada algoritmo de interpola¢io espacotemporal e quantificar
a semelhanca entre os poligonos resultantes e os poligonos de referéncia, recorremos
a utilizacdo das métricas do indice de Jaccard (conforme descrito na Sec¢io 4.2) e da
distancia de Hausdorff. Além disso, introduzimos uma variacdo e refinamento da métrica
de consisténcia temporal apresentada anteriormente no Capitulo 4, que foi originalmente
concebida para avaliar a congruéncia nas sequéncias de segmentacgio geradas pelos mode-
los U-Net. Neste contexto, essa métrica é aplicada para medir a coeréncia das sequéncias

de interpolagoes geradas.
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5.3.1 Distdncia de Hausdorff

Em termos simples, a distancia de Hausdorff (d}y) mede o grau de dissemelhanca entre
dois conjuntos, encontrando a distdncia maxima entre um ponto de um conjunto e o seu

ponto mais préximo no outro conjunto (Huttenlocher et al., 1993).

Considerando dois conjuntos de pontos nio vazios, finitos e fechados X = {x1,x2,x3,...}
eY =1{y1,Y2,y3,...} num espago métrico, a distancia de Hausdorff direcionada de X

para Y, denotada como d(X,Y), é definida por:
du(X,Y) =infle > 0[X CY®eY C X%} (28)

onde X® e Y¢ representam os ¢-vizinhancas de X e Y, respetivamente.

Por outras palavras, di(X,Y) é o menor valor de ¢ tal que X esta completamente
contido na e-vizinhanga de X e Y esta completamente contido na e-vizinhanca de X. Essa
medida representa a minima quantidade de expansdo ou contragio necessaria para fazer

X estar totalmente contido em X e Y estar totalmente contido em X.

Figura 5.2: Representacio esquematica da distancia de Hausdorff entre os conjuntos de pontos
XeY

O infimo (maior limite inferior) é tomado sobre todos os valores possiveis de €, ga-
rantindo que X e Y estejam perfeitamente alinhados entre si. Adicionalmente, a distan-
cia de Hausdorff direcionada dy(X, Y) satisfaz a propriedades de (I) Nao-negatividade:
di(X,Y) > 0 para quaisquer conjuntos X e Y; de (II) Identidade dos indiscerniveis:
dy (X, X) = 0 se e somente se X é idéntico a Y; e de (III) Simetria: dy (X, Y) = dn (Y, X)

se X e Y sdo simétricos relativamente ao deslocamento.

Em suma, A distancia de Hausdorff é uma métrica util em diversas aplica¢des, tais como
correspondéncia de formas, alinhamento de imagens e reconhecimento de objetos, que
quantifica a dissimilaridade entre dois conjuntos, considerando a sua disposicao espacial e

alinhamento.
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5.3.2 Consisténcia Temporal

Sabemos que para um mesmo foco de incéndio, uma area estabelecida como ardida néo
pode deixar de o ser numa fase posterior. Da mesma forma, sabemos que a area ardida
nunca diminui. Com estas considera¢des em mente, definimos a consisténcia temporal

TC como um complemento de uma diferenca geométrica:

Af—A :
TCytride = 1 — —r _thstride vy = 115 T stride} (29)
At—l—stride

onde At e A stride representam a regido da area ardida separada por stride amostras,
onde stride representa o intervalo entre duas amostras consecutivas consideradas. Para
avaliar amostras separadas por diferentes escalas de temporais, consideramos véarios
valores de stride a partir de uma progressio geométrica stride, = ar™~!, ¥n €
{1,2,...,N}, com N menor que o nimero total de poligonos na sequéncia, onde a é o
coeficiente de cada termo e T é o racio comum entre termos adjacentes. Depois, para cada
um dos valores em striden, calculamos a média de TCgtriqe, que representa a coeréncia
temporal do algoritmo para amostras separadas de stride. Finalmente, também podemos

estimar a consisténcia temporal global calculando a média de todas as médias de TCsride-

5.4 EXPERIENCIA

Nesta experiéncia, avalidmos trés algoritmos diferentes: (I) o método de interpolagéo de
Mckenney (McKenney et al., 2016), (II) a interpolacdo baseada na forma a qual denomina-
mos de (do inglés Shape Based) (Bouazizi et al., 2021; Schenk et al.,, 2000), descritos nas

Secgoes 3.2.2, e (IIT) o método baseado em C-VAE.

Para cada algoritmo, geramos amostras intermédias correspondentes aos timestamps
dos fotogramas do video original, utilizando as 226 amostras resultantes da amostragem
periddica, bem como o subconjunto de 13 amostras baseadas na distincia. Compara-
mos os poligonos gerados pelos algoritmos com os gerados pela segmentacdo automatica
(Amostras U-Net) e validados usando o subconjunto de teste do conjunto de dados BurnedA-
reaUAV e calculamos as métricas de similaridade Jaccard e Hausdorff. Ademais, avaliamos
a qualidade dos poligonos gerados em termos do indicador de Consisténcia Temporal
formulado na Seccdo 5.3.2. Para calcular o IoU e o dyy, descartamos as amostras que
suportavam o calculo das regides intermédias, tanto para a amostragem periddica como
para a amostragem baseada na distancia. Ou seja, de um universo de 22.500 observacdes

correspondentes aos fotogramas do video, consideramos 22.274 regides intermediarias
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para a Amostragem Periddica e 22.487 para a Amostragem Baseada em Distancia. Todas

as métricas foram calculadas considerando a resolu¢ao da filmagem original (1280 x 720).

Configuragdo experimental

As experiéncias foram realizadas num computador com Windows 10 e equipado com
um processador Intel i7-10700K, uma Unidade de Processamento Grafico (GPU) Nvi-
dia GeForce RTX 3090 e 32 GB de RAM. O cédigo foi desenvolvido em Python, quase
inteiramente em Jupyter Notebooks. O nosso modelo C-VAE é construido sobre uma
implementacdo tipica de rede neuronal convolucional para o codificador e descodifica-
dor, praticamente sem ajuste de hiperparametros. O cddigo esta disponivel em https:

//github.com/CIIC-C-T-Polytechnic-of-Leiria/Reconstr_ CVAE_paper.

O subconjunto de treino do conjunto de dados BurnedAreaUAV é considerado uma re-
presentacéo fidedigna dos poligonos da area ardida e serve de base para a interpolagdo com
Amostragem Periddica. Subamostramos depois o conjunto de 226 fotogramas aplicando a
amostragem baseada na distancia. Neste processo, utilizamos a indice de Jaccard como
medida de dissimilaridade, com um limiar de tolerancia fixado em o« = 0,15, resultando

na compressdo do numero de amostras para 13.

Adicionalmente, o0 modelo de segmentacio U-Net Base que resultou do treino no con-
junto de dados BurnedAreaUAV, produziu as méscaras de segmentacio para todos os
fotogramas de video, que foram depois convertidas em poligonos compativeis com o
formato WKT. Como os poligonos produzidos pelo modelo U-Net Base obtiveram um
valor global de indice Jaccard superior a 0,95 no conjunto de teste do conjunto de dados
BurnedAreaUAV, sido considerados boas aproximacdes da progressao real da area ardida.

Designamos este conjunto de 22.500 poligonos como Amostras U-Net.

5.5 RESULTADOS

A Tabela 5.1 apresenta os valores obtidos para as métricas de similaridade e a Tabela 5.2

resume os resultados em termos da avaliacdo da consisténcia temporal.

As interpolacgdes Shape-Based e C-VAE superaram o método de interpolacdo Mckenney
tanto na amostragem periédica como na amostragem baseada na distancia (como se ilustra
na Tabela 5.1 e nas Figura 5.3 (a) e (c)). Isto é particularmente notavel no conjunto de
teste BurnedAreaUAV, no qual o algoritmo Shape-Based e o algoritmo C-VAE apresentam

um desempenho relativamente proximo, com uma pequena vantagem para o primeiro. O
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Tabela 5.1: Avaliacido da similaridade. Comparacéo de IoU e dyy para as amostras U-Net e con-
junto de teste BurnedAreaUAV utilizando amostragem periddica e baseada na distancia.

AMOSTRAGEM PERIODICA

Distancia de Jaccard Distancia de Hausdorff
Dapos ALGORITMO
Média DP* Min-Max Média DP* Min-Max
Shape-Based 0.958 0.011  0.870-0.982 42.460 37.503 9.849-243.994
Amostras U-Net C-VAE 0.951 0.011 0.852-0.975 41.866  26.045 9.849-242.745
Mckenney 0,892 0,048 0,519-0,982 72,195 44,284 9,659-364,660
Conjunto de teste Shape-Based ~ 0.959  0.016  0.925-0.977 48.382  33.312  19.444-117.000
C-VAE 0.949 0.017 0.916-0.974 60.815 24.926 23.000-107.201
BurnedAreaUAV
Mckenney 0,703 0,073 0,493-0,864 113,161 33,832 86,279-266,303
AMOSTRAGEM BASEADA NA DISTANCIA
Distancia de Jaccard Distancia de Hausdorff
Dapos ALGORITMO
Média DP* Min-Max Média DP* Min-Max
Shape-Based 0.928 0.020 0.845-0.982 68.315 38.443 10.296-306.026
Amostras U-Net C-VAE 0.905 0.026 0.825-0.987 76.464 52.362 16.000-338.095
Mckenney 0.876 0.040 0.763-0.978 85.426 38.922 10.471-269.194
Conjunto de teste Shape-Based 0.910 0.021 0.887-0.964 60.815 33.312 19.444-117.000
C-VAE 0.930 0.011 0.889-0.928 85.220 14.827 52.773-108.853
BurnedAreaUAV
Mckenney 0.850 0.038 0.799-0.960 103.068 30.744 23.014-146.521
* Desvio padrao
100 100
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Figura 5.3: Diagrama de Quartis para as métricas de desempenho. Retirado de T. F. R. Ribeiro,
F. Silva e C. Costa (2023)
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Tabela 5.2: Comparacio da consisténcia temporal. Consisténcia temporal média para os dife-
rentes algoritmos com amostragem periddica e baseada na distancia

CoONSISTENCIA TEMPORAL MEDIA

AMOSTRAGEM AMOSTRAGEM
PERIODICA BASEADA NA DISTANCIA

ALGORITMO Média DP* Min-Max Média DP* Min-Max

Shape-Based 0,986 0,011  0,971-1,000 0,994 0,006 0,985-1,000
C-VAE 0,993 0,007 0,982-0,998 0,999 0,001 0,997-1,000
Mckenney 0,970 0,019  0,951-0,995 0,983 0,018  0,948-0,998

* Desvio padrao

algoritmo Shape-Based em ambos os conjuntos de dados obteve o melhor desempenho em

termos da métrica da distancia de Hausdorff.

As interpolagdes do tipo Shape-Based e o algoritmo C-VAE demonstraram um de-
sempenho superior em comparacgio com o método de interpola¢do Mckenney, tanto na
amostragem periddica como na amostragem baseada na distancia, conforme evidenci-
ado na Tabela 5.1 e nas Figuras 5.3 (a) e (c). Este desempenho é especialmente notavel
quando aplicado ao conjunto de teste BurnedAreaUAV, no qual o algoritmo Shape-Based e
o algoritmo C-VAE apresentam resultados semelhantes, com uma ligeira vantagem para o

primeiro.

E importante destacar que o algoritmo Shape-Based obteve o melhor desempenho em

ambas as bases de dados, conforme avaliado pela métrica de distincia de Hausdorff.

Também podemos observar que a reducdo do nimero de amostras de suporte para
interpolacdo ndo teve um impacto muito pronunciado nos valores do indice Jaccard e de
distancia de Hausdorff, o que apoia a validade do algoritmo de compressdo baseado na

distancia (de 226 para 13 amostras) para este conjunto de dados especificamente.

Os resultados na Tabela 5.2 indicam a Consisténcia Temporal média para todos os
valores de stride temporal considerados (1, 10, 100, 1.000 € 10.000) € mostram que o modelo
C-VAE consegue produzir poligonos com maior consisténcia em ambos os conjuntos de
dados. A Figura 5.4 representa a area (ou nimero de pixeis) dos poligonos ao gerados e
corrobora esta nocdo ao mostrar a monotonicidade superior e a evolugdo mais suave das

representacdes geradas pelo modelo C-VAE.

A analise da Figura 5.5 indica que tanto o algoritmo C-VAE como Shape-Based, apre-
sentam consisténcia temporal superior para valores de stride temporal até 10, para a
amostragem periddica e baseada em distancia. No entanto, observa-se que o desempenho

do algoritmo Shape-Based sofre uma quebra para stride maior ou igual a 100, enquanto o
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Figura 5.4: Representacéo da evolucédo da area (nimero de pixeis) dos poligonos de area ardida.
Retirado de T. F. R. Ribeiro, F. Silva e C. Costa (2023)

C-VAE se mantém relativamente estavel até stride de 10.000 fotogramas, o parece indicar
uma menor capacidade de manter a consisténcia numa janela de temporal mais longa. De
facto, observa-se uma que para stride de 10000 (o valor maximo testado), o C-VAE tem pior
desempenho. No que respeita ao algoritmo Mckenney, apresenta uma menor Consisténcia
temporal para todos os valores de stride, mas é bastante competitivo para o valor de stride

temporal maximo.

5.6 DISCUSSAO E LIMITACOES

Geralmente, uma interpolacéo de alta qualidade deve apresentar duas caracteristicas
principais: em primeiro lugar, os pontos intermediarios devem se assemelhar de perto aos
dados reais; em segundo lugar, os pontos intermediarios devem permitir uma transicéo

suave e coerente entre os pontos de suporte.

Como o algoritmo McKenney se concentra na criagdo de interpola¢des com topologia
valida, ou seja, sem segmentos que se auto-interceptam, as sequéncias de regides geradas
num conjunto de dados real e ruidoso como o BurnedAreaUAV, revelaram deformacgdes
e incoeréncias. Moreira, Dias et al. (2016) e José Duarte, Dias et al. (2018) descrevem
as limitacdes do algoritmo Mckenney, as quais vemos refletidas nos resultados desta
experiéncia. Essas inconsisténcias tornam-se manifestas ao visualizar as interpolagdes

produzidas por meio de um video (Figura 5.6).

Embora o algoritmo Shape-Based tenha obtido resultados relativamente positivos nas
métricas de similaridade, tende a produzir artefactos e parece mostrar-se menos capaz
quando os poligonos a interpolar tem topologias significativamente diferentes (T.-Y. Lee

e C.-H. Lin, 2002). O desempenho inferior observado para interpolacdes utilizando a
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Shape Based Interpolation — Sampled (10x speed) frame_000527

/ b
Pyspatialtemporalgeom interpolation (10x speed) frame_000527 CVAE Interpolation = Sampled (10x speed) frame_000527

Figura 5.6: Fotograma do video do que resultou da interpolagio espacotemporal dos trés modelos
testados.

amostragem baseada na distincia no subconjunto de teste BurnedAreaUAV pode refletir

esta limitacdo, mas sdo necessarias experiéncias adicionais para confirmar esta hipotese.

Os C-VAE podem aprender representagdes continuas e suaves de dados complexos de
elevada dimensionalidade, otimizando simultaneamente duas fung¢des de custo: a funcéo
de custo de reconstrucéo e a de divergéncia de Kullback-Leibler. O modelo é encorajado
descrever o estado latente para uma observacgdo com distribuicdes proximas da anterior,

mas desviar-se quando necessario para descrever as caracteristicas salientes da entrada.

A minimizacdo da divergéncia Kullback-Leibler for¢a as codificacdes a aproximarem-se
umas das outras, permitindo uma interpolacdo suave e a geragdo de novas amostras.
Por outras palavras, o equilibrio alcancado pela natureza de formacio de clusters da
perda de reconstrucédo e a natureza de aglomeramento denso da divergéncia Kullback-
Leibler provoca a formacéao de clusters distintos, permitindo ao descodificador interpolar
suavemente e evitando lacunas subitas entre clusters. Este mecanismo providencia uma
explicagdo para a superioridade da consisténcia temporal obtida pela solucdo proposta
baseada em C-VAE.

No entanto, a C-VAE também tem desvantagens. Em primeiro lugar, ao contrario dos
modelos classicos, tem de ser treinado antes da interpolagéo, o que pode ser moroso. Em
segundo lugar, os VAE padrio tendem a gerar resultados desfocados, o que se traduz
numa ma defini¢do dos limites da regido. Finalmente, quanto a codificagio do timestamp
(label) referida na Seccéo 5.1, poder-se-ia considerar outros métodos, no entanto, para

esta aplicagéo especifica, a nossa abordagem provou ser suficiente, mesmo considerando
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a introdug¢do do erro de quantizagio relacionado com a resolucéo finita dos numeros de

virgula flutuante utilizados para armazenar os valores do espago latente.

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

A representacdo continua de dados espacotemporais requer métodos para gerar uma
representacio intermediaria para observagdes entre dois pontos. Para implementar a
abstracdo de regides moveis, sdo geralmente utilizados algoritmos de interpolacéo de
regides. No entanto, os avangos recentes em modelos baseados em aprendizagem profunda
mostram que podem ser uma possivel alternativa para esse problema. Neste capitulo,
comparamos o desempenho de um modelo C-VAE com algoritmos classicos de interpolacéo
de regides. Utilizamos dois conjuntos de dados obtidos a partir do capturado por drones
de um fogo controlado e avaliamos o desempenho das solucdes usando métricas de

similaridade geométrica e consisténcia temporal.

O algoritmo C-VAE teve um desempenho competitivo em compara¢io com o algoritmo
de melhor desempenho (Shape-Based) em termos de métricas de similaridade e alcangou
superiorizou-se em termos de consisténcia temporal. Os resultados sugerem que modelos
baseados em VAE sdo opg¢des viaveis para interpolagdo espacotemporal e motivam-nos a
explorar diferentes variantes de AE para abordar as limitagdes identificadas. O modelo
C-VAE gerou uma representacgao relativamente realista e suave da evolucdo da area, um

desafio enfrentado pelos métodos de interpolacgéo de regides.

No futuro, planeamos testar as capacidades de outros modelos baseados em AE para

gerar a evolucdo espacotemporal de uma gama mais vasta de fenémenos do mundo real.
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Iniciamos este capitulo final com uma analise dos resultados relevantes obtidos no decorrer
deste estudo, fazendo referéncia aos objetivos iniciais e indicando a importancia deste
trabalho para area de pesquisa. De seguida, discutimos as limitacdes do trabalho e sugeri-
mos possiveis solucdes. Na Seccdo 6.3, enumeramos a producéo cientifica, documentacéo
e dados disponibilizados. Depois, na Secg¢io 6.4, apresentamos algumas propostas para

trabalho futuro.

6.1 SUMARIO DOS RESULTADOS

Garbage in, Garbage Out (GIGO), numa traducéo livre Lixo Entra, Lixo Sai (Kilkenny e
Robinson, 2018), é um termo coloquial que existe em ciéncias da computacédo para descrever
que a saida de um processo ou algoritmo sera tio bom, ou tdo mau quanto a qualidade das
suas entradas. Mais especificamente, GIGO ¢ a ideia e que por muito vasto que seja um
conjunto de dados de treino, se for de ma qualidade, enviesado e incompleto e resultados
serdo necessariamente pobres. No subtexto dessa maxima reside uma recomendacéo tacita:
cientistas de dados, engenheiros de aprendizagem automatica e investigadores devem
ser diligentes na colheita, anéalise, limpeza e preparacdo dos dados e dedicar o tempo
necessario a criagdo de um conjunto de dados de qualidade, antes de iniciar qualquer

modelacdo de dados.

Com o propésito de gerar um conjunto de dados curados de qualidade para treino
e avaliacdo de modelos de segmentacdo seméantica de area ardida em fogos florestais,
descrevemos detalhadamente o fluxo de trabalho que compreende a captura, amostragem,
anotagdo manual e a método de validacdo desta segmentacéo e providenciamos o conjunto
de dados, tanto em formato de imagem raster, como poligonal padronizado, assim como
o video original. Até onde alcanca o nosso conhecimento, néo existe um conjunto de
dados com as caracteristicas descritas, pelo que esta contribuicio podera servir como uma

ferramenta util para futuros trabalhos.

Com base no conjunto de dados BurnedAreaUAV que acabamos de descrever, testamos

modelos de segmentacdo semantica totalmente convolucionais baseados na arquitetura
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U-Net, os quais demonstraram representar de forma relativamente fidedigna a evolugéo da
area ardida. A escolha da arquitetura U-Net foi motivada pelo seu amplo reconhecimento
na area de Visdo Computacional e pelo seu desempenho bem estabelecido como referéncia.
Nao obstante, a melhor variante testada (U-Net Base) obteve IoU superior a 95% no

conjunto de teste, o que indica boa capacidade de representacio para este caso de estudo.

Além da avaliacdo do ponto de vista da similaridade geométrica, os modelos de segmen-
tagdo automatica foram avaliados em termos de consisténcia temporal, com uma métrica
especialmente concebida para avaliacdo da congruéncia dos poligonos da evolugio de
area ardida. Esta métrica de implementacédo simples acrescenta-se a outros métodos de
avaliacdo de consisténcia temporal da literatura, mas tem a particularidade de ser adaptada

a evolucdo de area de focos de fogo em ambiente florestal.

No que diz respeito aos modelos de interpolacdo espagotemporais, propomos a utilizacdo
de um C-VAE para aprender a representacédo da evolucéo da area ardida e gerar amostras
em momentos temporais arbitrarios. Embora solu¢des semelhantes tenham sido propostas
por outros autores em diferentes dominios, o trabalho desenvolvido valida a capacidade

da nossa solu¢do como uma alternativa eficaz aos modelos classicos.

De relevo, o modelo C-VAE convolucional com hiperparametriza¢do minima, demons-
trou ser competitivo ao nivel das métricas de similaridade geométricas, e mostrou se
superior em termos de consisténcia temporal, pelo que fica em aberto a possibilidade de

um estudo futuro.

Adicionalmente, testamos um método de subsmostragen baseado na distancia geomé-
trica das amostras de suporte que, na experiéncia efetuada, reduz o nimero de amostras
em aproximadamente 17 vezes (de 226 para 13 amostras). Observamos que o desempenho
dos modelos de interpolacdo apds a amostragem é circunscrito, o que valida este método

no universo dos conjuntos de dados testados.

6.2 LIMITACOES

Na nossa perspetiva, a principal limitacao deste estudo prender-se com o universo rela-
tivamente reduzido que est4 representado no conjunto de dados BurnedAreaUAV. Por
um lado, ndo nos é possivel faz consideracdes acerca da capacidade de generalizacio do
modelo U-Net. Por outro lado, devido a falta de variabilidade neste conjunto de dados, os
resultados obtidos devem ser interpretados num contexto mais circunscrito. O trabalho foi
desenvolvido tendo consciéncia deste constrangimento, mas apontamos solugdes possiveis

para esta limitagdo na Seccéo relativa aos Desafios e Trabalho Futuro.
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6.3 CONTRIBUICOES DA DISSERTAGAO

No Capitulo relativo a Interpolagdo de Dados Espacotemporais identificamos uma

desvantagem do modelo C-VAE face aos modelos classicos. Ao contrario dos outros

modelos testados, o C-VAE tem de ser treinado no conjunto de dados representativo antes

de se proceder a geracdo de representagdes intermédias. Ainda que nédo nos parega um

entrave a sua implementacio em aplicacdes de bases de dados espacotemporais, é um

aspeto a ter em consideracéo.

6.3

CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Os principais contribui¢des desta dissertagio sdo:

I

I

I

v

\%

VI

um novo conjunto de dados anotado manualmente para treino e avaliacdo de modelos
de segmentacio seméntica de videos de area ardida em fogos florestais, assim como o

método detalhado da criacéo e validacio deste mesmo conjunto de dados;

avaliagdo de modelos de segmentacdo seméntica convolucionais com uma abordagem
de aprendizagem supervisionada para aferir a sua capacidade e criar uma base de

referéncia para trabalhos futuros;

introducéo de uma métrica especifica de consisténcia temporal para avaliar a con-
gruéncia dos poligonos gerados por modelos de segmentacéio em problemas relativos

a evolucdo da area ardida;

um método de compressdo de dados espagotemporais baseados na distancia geométrica

de amostras;

validacdo de método interpolacdo de poligonos que representam a evolucio de area
ardida num fogo florestal a partir de um ntimero limitado de amostras baseado num

modelo C-VAE;

avaliacdo sistematica do modelo C-VAE, comparando com alternativas da literatura,
considerando métodos de compressao distintos, métricas de similaridade geométrica

e de consisténcia temporal.

Como resultado do trabalho desenvolvido durante na dissertacéo, foi produzido um

artigo cientifico publicado num jornal do primeiro quartil do indicador SCImago Journal

Rank, na area de aplicacdes de ciéncias de computacdo, e um segundo artigo publicado em

conferéncia internacional:

« Tiago F.R. Ribeiro et al. (2023). «Burned area semantic segmentation: A novel dataset

and evaluation using convolutional networks». Em: ISPRS Journal of Photogrammetry
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and Remote Sensing 202, pp. 565-580. ISSN: 0924-2716. DOI: https://doi.org/10.1016/j.

iSprsjprs.2023.07.002

« Tiago F. R. Ribeiro, Fernando Silva e Rogério Luis de C. Costa (2023). «Reconstructing
Spatiotemporal Data with C-VAEs». Em: Advances in Databases and Information
Systems. Ed. por Alberto Abell6 et al. Cham: Springer Nature Switzerland, pp. 59-73.
ISBN: 978-3-031-42914-9. DOI: 10.1007/978-3-031-42914-9_5

Adicionalmente, disponibilizamos a comunidade o conjunto de dados BurnedAreadUAV,

acessivel num repositdrio Zenodo de acesso livre:

« Tiago F. R. Ribeiro, Fernando Silva, José Moreira et al. (mai. de 2023). BurnedAreaUAV
Dataset (vi1.1). Versdo 1.1. DOI: 10.5281/zen0d0.7944963

Foi ainda produzido um péster de divulgacdo do projeto ESSDatalLab (MIT-EXPL-ACC-
0057-2021) numa conferéncia nacional, o qual foi distinguido na categoria Student Poster
na area de pesquisa Climate Science & Climate Change e que disponibilizamos igualmente

no Anexo B:

« Tiago F.R. Ribeiro (2023). From Fire to Data: Capturing Wildfire Dynamics with
Semantic Segmentation & Spatiotemporal Reconstruction. Best Poster in Climate
Science & Climate Change category. Braga, Portugal. por: 10.13140/RG.2.2.28400.
64002. URL: https://mitportugal. mit.edu/poster-gallery/2023/student-posters

Agregamos as informacdes relevantes deste trabalho, incluindo hiperliga¢des para
os artigos cientificos, o conjunto de dados, cddigo-fonte, videos explicativos e diversos
outros recursos, no sitio do projeto “ESSDataLab — Modelos de dados espagotemporais
e algoritmos para as ciéncias da Terra”, acessivel através do endereco https://eesdatalab.

ipleiria.pt/.

6.4 DESAFIOS E TRABALHO FUTURO

No que respeita ao trabalho descrito no Capitulo 4, entendemos ser importante a expansio
e enriquecimento do conjunto de dados BurnedAreadUAV através da inclusao de videos e
anotacgdes de capturas em locais e condicées distintos, com o intuito de avaliar a robustez

e as capacidades de generaliza¢do dos modelos.

Adicionalmente, consideramos de interesse futuro a exploracdo de novas técnicas
de anotacdo automatica de dados, bem como de métodos de segmentacio seméantica
fracamente supervisionados, para os quais existe menos necessidade de dados anotados.

A disponibilizacdo de modelos generalistas pré-treinados de segmentagio seméntica de
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6.5 NOTAS FINAIS

grande escala (Kirillov, Mintun et al., 2023), vem abrir outra via possivel de trabalho futuro

que importa explorar.

No que concerne ao trabalho desenvolvido no Capitulo 5, achamos de grande interesse
o0 ensaio com outras variantes de modelos AE, que facam face as limita¢des identificadas
com o C-VAE. Do mesmo modo, para futuro parece-nos importante testar as capacidades
dos modelos baseados em AE para gerar a evolugio espacotemporal numa gama mais
vasta de fenémenos do mundo real. Finalmente, entendemos que a desafiante integracio
de dados multimodais para descrever fendmenos reais com modelos de aprendizagem

profunda, afigura-se uma interessante area de estudo.

6.5 NOTAS FINAIS

Termino com uma breve nota pessoal que reflete o periodo no qual este trabalho foi

desenvolvido.

N&o me é possivel quantificar a extensdo dos conceitos, livros e artigos que consultei, o
cddigo que assimilei ou as conversas interessantes que mantive com os colegas de trabalho.
As condicdes, o tempo — sobretudo o tempo —, a oportunidade e o privilégio que me
foram concedidos estdo, a partida, injustamente fora do alcance de uma parte significativa

da populacdo.

Por essa razio, reservo esta sec¢io final para expressar o meu agradecimento a todas
as pessoas que tornam possivel a investigacio, a educacéo, a ciéncia, a curiosidade e a

aprendizagem.
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RESENHA HISTORICA DAS REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

A busca pela panaceia da inteligéncia artificial, baseada na emulacdo dos processos do
sistema nervoso humano, ndo é recente. Os poderosos modelos que vio permeando muitos
aspetos do quotidiano estdo assentes numa longa histéria de avangos incrementais. A
semelhanca de muitos outros campos do conhecimento, néo é facil nem talvez seja justo
identificar um inico momento fundacional. Por outro lado, tentar reconstruir o trajeto
percorrido até hoje, sera inevitavelmente um exercicio incompleto e redutor. Reconhe-
cendo estas limitacdes, fazemos de seguida um levantamento de algumas contribuicdes

importantes, o qual esta sintetizado no cronograma da Figura A.1.

Os fundamentos tedricos das ANN remontam talvez ao século XVII e XVIII, com os
trabalho desenvolvido por Leibniz (Child, 1920), L’Hospital (1696) ou Lagrange et al. (1797)
no desenvolvimento do célculo diferencial, bem como a descri¢do da regra da cadeia,

fundamental para o treino da grande maioria das ANN atuais.

A invencdo do método do gradiente,
outro elemento importante para a oti-
mizacdo das redes neuronais atuais
(que descrevemos na Secgdo 2.1.4), é
atribuida a Augustin Cauchy (1847) em
meados do século XIX, e, mais tarde, a
Jacques Hadamard (1908). Em paralelo,

no final do século XIX e inicio do sé-

culo XX, avancos na compreensio da

F16. 10. — Cellule & cylindre-axe court de I'écorce cérébrale. Méthode de Golgi.

estrutura dos neurodnios e da plastici-
. « - -
Figura A.2: "Um neur6nio com um axoénio curto no

cortex cerebral. Método de Golgi”. Figura
cdo histologica de células nervosas do do livro “Histologie du systeme nerveux de
I’homme & des vertébrés” de S. R. y. Cajal
(1911).

e Santiago Ramoén y S. R. y. Cajal (1894), lancaram as bases e inspiraram autores a criar

dade neuronal, resultantes da observa-

cérebro feitas por Camillo Golgi (1873)

modelos neuronais artificiais (Figura A.2).

Ja no segundo quarto do século XX, McCulloch e Pitts (1943) publicaram o artigo A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, no qual eles introduziram o

conceito de neurdnio logico. Neste trabalho é proposto um modelo matematico simplificado
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1960: Rede de em ANN de Revolugao da Apren-
Feedback Dinimico Mutiplas Camadas dizagem Profunda
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Weiner, 1948: Redes Recorrentes Schmidhuber,
Fundamentos de Amari-Hopfield 1997: Redes LSTM
da Cibernética |
Linnainmaa, 1970: LeCun et al., 1989:
Algoritmo de Retro- Redes Neuronais
propagacio do Erro Convolucionais (CNN)

Figura A.1: Cronograma de contribuicdes para o desenvolvimento das ANN. As caixas
verdes representam desenvolvimentos de natureza matematico relacionados com as
ANN. As caixas amarelas representam avancgos na compreensio do sistema nervoso e
do cérebro biolégico. As caixas azuis representam inovacdes na modelacido de ANN,
especificamente.

do neurénio bioldgico capaz de implementar fungdes logicas, que serviu de base para o

desenvolvimento de modelos mais sofisticados de neurdnios artificiais.

No final da década de 40, Wiener (1948) publicou o livro Cybernetics: Or Control and
Communication in the Animal and the Machine que estabeleceu os fundamentos teéricos da
Cibernética, o estudo de sistemas de controlo e comunicagéo em seres vivos e maquinas. As
abordagens propostas por Wiener influenciaram o desenvolvimento das ANN ao introduzir
conceitos de retroalimentacéo e controlo que foram posteriormente aplicados para projetar

modelos adaptativos de aprendizagem automatica.

Na mesma década, Donald Hebb (1949) descreve um mecanismo fundamental de plasti-
cidade sindptica nas redes neuronais biolégicas, no qual descreve o processo de ativacéo
simultanea das células quer leva ao fortalecimento das conexdes sinapticas. A teoria de

Hebb é amplamente utilizada para explicar a aprendizagem associativa e a formacéo de
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memorias nas redes neuronais bioldgicas e inspirou o desenvolvimento de modelos de

ANN capazes de aprender e armazenar informagdes.

No decorrer da década de 1950, baseando
também no trabalho McCulloch e Pitts e
aproveitando os desenvolvimentos dos pri-
meiros computadores comerciais, Frank
Rosenblatt (1958) desenvolveu o modelo
Perceptrido de camada tnica, um tipo de
rede neural que funciona como um classifi-
cador binario capaz de ajustar os pesos de N—"(t) = Nl (t - l) v Nz(t - 1)

ligacdes entre dos neurdnios e a reconhecer
Figura A.3: Funcao légica OU representada

por trés neuroénios. O neurénio 3
dispara se pelo menos um dos neu-
rénios 1 e 2 estiver ativo. Adaptado
de Feedback Dindmico de Widrow e Hoff de McCulloch e Pitts (1943)

(1960) que se caracteriza por ser uma rede de camada Unica que ajusta os seus pesos pela

padrdes (Figura A.4).

Durante a década de 1960 surgiu a Rede

Regra Delta Generalizada (LMS), um caso especial do método do gradiente.

’ . ’ . RETINA OF
Porém, foi somente na década seguinte SUNITS A-UNITS

que Linnainmaa (1970) descreveu o algo-

ritmo de Retropropagacio do Erro em redes

— OUTPUT SIGNAL
+1 OR -1

conectadas na sua tese de mestrado. Decor-

ridos alguns anos, Paul Werbos (1974) des-

NETWORK ORGANIZATION OF A TYPICAL ELEMENTARY PERCEPTRON
creve pela primeira vez o processo de treino

de ANN por meio do algoritmo de Retro- Figura A 4: Perceptrao de Rosenblatt. Neste
modelo de rede neural as S-units re-

presentam as unidades sensoriais que
ramento. Este algorltmo permitiu o treino recebem padrdes de iluminacio duma

propagacéo do Erro na sua tese de douto-

’retina’ simulada. As A-units sdo as

eficiente das redes neuronais de multiplas : o 104
unidades de associacdo, responsaveis

camadas e abriu caminho para o desenvol- por processar as informacdes das S-
vimento de redes neuronais profundas®. units e transmitir os sinais para a R-
unit. Por sua vez, a R-unit produz a

Na década subsequente, Hopfield (1982) saida do Perceptrdo. Adaptado de F.

. . Rosenblatt (1962)
populariza a rede Amari-Hopfield, um mo-

delo de ANN recorrente capaz de armazenar e recuperar padrdes. As redes recorrentes
possuem conexdes retroalimentadas entre as camadas que permitem que a informacéo
flua de estados anteriores para os proximos e assim manter uma memdria implicita dos

dados de entrada precedentes.

Redes neuronais profundas sdo redes compostas por varias camadas sucessivas de neurdnios interconectados.
O termo “profundo” refere-se as camadas ocultas entre a entrada e a saida. Essa estrutura em camadas permite
que as redes neuronais aprendam representagdes hierarquicas e abstratas dos dados.
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Em 1986, o termo Backpropagation (ou, em portugués, algoritmo de Retropropagacio
do Erro) e a sua utilizacdo geral em ANN de multiplas camadas foi popularizado por
Rumelhart et al. (1986). Desde entéo, o uso cada vez mais generalizado deste método de
otimizacédo tem contribuido para o avanco das ANN, impulsionando significativamente o

treino de redes neuronais profundas e encontrando cada vez mais aplicagdes praticas.

Ja nos anos 9o, sdo propostas as Redes Bayesianas (Neal, 1992; Neal, 1995), uma nova
classe de modelos graficos probabilisticos que usam grafos aciclicos direcionados para
representar relacdes de dependéncia entre variaveis aleatdrias. Cada n6 representa uma
variavel aleatdria, que pode ser uma observacdo ou um evento, enquanto as arestas denotam
relacdes probabilisticas diretas entre essas variaveis. Essas relacdes sdo estabelecidas
por meio da aplicacido da Teorema de Bayes, que permite quantificar a probabilidade
condicional, ou seja, a probabilidade de uma variavel ocorrer dado o conhecimento das
outras variaveis. Este modo mostrou-se fundamental, pois permitir expressar e explorar

incertezas e relagdes de causa e efeito entre as variaveis num contexto probabilistico.

Em 1997, Hochreiter e Schmidhuber (1997) publicaram um relatério técnico que descreve
a rede Memoria Longa a Curto Prazo (LSTM) como uma solugéo para o problema do
desvanecimento ou dissipacdo do gradiente®. Esta arquitetura de ANN recorrente foi
um avango importante neste campo, por permitir que as ANN aprendam e retenham
informacdes relevantes de sequéncias longas de dados. Isso tornou as LSTM especialmente
adequadas para tarefas que envolvem séries temporais e processamento de texto, por

exemplo.

Em 1998, LeCun et al. (1998) publicaram um estudo pioneiro que demonstrou o potencial
das Redes Neuronais Convolucionais (CNN), projetadas especialmente para lidar com a
variabilidade de formas bidimensionais, ao superar outras técnicas disponiveis na época

na tarefa de reconhecimento de caracteres manuscritos.

No que respeita a arquitetura, as CNN sdo um tipo de rede neuronal feedforward que
aprende a modelar caracteristicas dos dados por si propria mediante a otimizagéo dos
filtros das camadas convolucionais. Este artigo abriu caminho para a ampla adoc¢éo das
CNN em diversas areas. Sdo particularmente tteis para tarefas de visdo computacional
(classificacdo e segmentacdo de imagens ou dete¢io de objetos), de processamento de

linguagem natural (classificacdo de texto, a analise de sentimentos, a detecio de spame a

O problema da dissipagio do gradiente ocorre durante o treino de ANN com métodos de aprendizagem
baseados em gradiente, como o método de retropropagacdo do erro. Nestes métodos, os pesos da rede sdo
atualizados em cada iteracdo de treino, com base nas derivadas parciais da funcio de custo em relacdo aos
pesos atuais. A dissipagdo surge quando os gradientes calculados pelas camadas anteriores da rede se tornam
muito pequenos, aproximando-se de zero, a medida que se retropropagam na rede. Como tal, os pesos das
camadas mais proximas da entrada ndo sdo atualizados de forma eficaz, o que redunda num treino lento ou
inoperante.

128



BIBLIOGRAFIA

classificacdo de topicos) e na analise e previsdo de séries temporais (previsao de séries

temporais financeiras, dete¢do de anomalias).

Em 2012, Ciresan et al. (2012) publicaram o artigo Multi-Column Deep Neural Network
for Traffic Sign, que impulsionou a utilizacdo de GPU (Graphics Processing Unit, ou Unidade
de Processamento Grafico) para o treino de redes neuronais profundas. Nesse trabalho, é
demonstrada a eficicia das redes neuronais convolucionais profundas no reconhecimento
de placas de transito em imagens urbanas. Este e outros trabalhos que demonstraram
o desempenho superior das redes neuronais convolucionais profundas em tarefas de
classificagéo de imagens (Krizhevsky et al., 2012b), levaram a adog¢éo generalizada de GPU
para treino e implementacdo de modelos de redes neuronais profundas, impulsionando o

progresso em varias areas da inteligéncia artificial.

Desde entdo verificou-se uma explosdo cambriana de arquiteturas de ANN, a qual néo
esta alheia a aparecimento de computadores pessoais de maior capacidade de processa-
mento matricial (Dean, 2020), bem como de frameworks que facilitam a experimentacéo

com ANN (Hellstrém, 2020).
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Introduction and Motivation Results

Viode —Temp incondte
Wildfires have far-reaching consequences, threatening lives, economies, and the environment fii I ot oS
Understanding their dynamics and environmental impacts & crucial, especially in high-incidence e s
regions. Recently, machine learning-based models have emerged as promising solutions for o o

comprehending the dynamics of wildfires.
In that vein, this research proposes three different elements:

I We introduce a wildfire dataset for semantic segmentation of burned area K "
Il Provide tools to benchmark testing and validating semantic segmentation models in the ey takeaways
context of wildfires

models to

Present continuor LNt modais perform well an the BurmecAreatiay dataet.
represent real-world phenomena such as wildfire burned area evolution. -Net and temporal

to other wildfires untested.

. Anovel burned area dataset: construction and validation "

1Il. Representing burned area fire evolution with C-VAEs
Datasets play a crucial role in training
and validating ML models. However,
collecting  UAV videos in harsh
conditions of high temperatures and
toxicity further complicates _ data

C-VAEs are deep leaming models that extend VAES by learning a conditional distribution. They are
capable of learning a conditional distribution, allowing to generate in-between representations

smoothly interpolate the latent space. We compare the performance of the C-VAE with alternative
models from the literature. We evaluate these models on the BurmedAreaUAV dataset and compare

collection. _Furthermore,  segmenting with the U-Net in the entirety of the wildfire video.
burned  areas presents unique
challenges due to frequent occlusion by - -

fire and flames and the and the
amorphous nature of the burned area.
Recognizing the scarcity of datasets I
with these specific characteristics and . -

the ongoing challenges in semantic metric map indicoting the relative positon of the video capture
segmentation of burned areas, we (e and orthophoto highiighting the region where the prescribed fire
propose a new dataset. were conducted (rightl

This novel datasat s based on @ UAV.captured video of a prescribed fra at Tors de Pinrido in

northern Portugal. Below, we present of creation of : aset. D::
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Average Temporal Consistency:

IIl. U-Net as a baseline to capture frame-wise burned area

We employ the U-Net, a fully convolutional deep learning architecture widely utilized for semantic Sinforky meerics for the seeed models
image tasks, to perform of the burned area.
TRAINING U-NET Key findings
ot + C-VAE shows competitive results in terms of Similarity metrics.
- hensemn + C-VAE outperforms in terms of Temporal Consistency.
o + C-VAE show promising results and may be an alterative for applied earth sciences
Bottonack -~ i
g — s s | continuous time polygon interpolation applications.
INFERENCE [t Conclusion and Future Work
In this project, we have developed novel methodologies for the creation of high-quality burned area
datasets. These dataset enabled us to effectively utilize U-Net networks to capture representation of
- - the evolution of the burned area. Additionally, we propose a straightforward Autoenconder-based
— model that performs competitively against classical models e code,
= Encoder Geconer Probabiy  Segmentaton In the future, we intend to augment BurnedAreaUAV by incorporating additional  bemo videos
= ot rone-captured vidsoe from diverss locations and varying condltions. We sim to [EIEAfE)

continue models' capabilities to generate continuous g
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We evaluate three U-Net variants: U-Net Base, U-Net RED, and U-Net 3D, We train the models in the study other phenomens, such as artificial reef monitoring, iceberg tracking, cloud &
BurnedAreaUAV dataset and perform semantic segmentation for the entirety of the video. i i =
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