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RESUMO

O mapeamento de rodovias ndo oficiais na Amazdénia desempenha um papel importante no
entendimento da dindmica de acesso e utilizagcdo dos recursos do bioma, sendo utilizado para
acompanhamento de agdes ilegais na regido. O Instituto do Homem e do Meio Ambiente
(IMAZON), realiza esse procedimento de maneira manual, o que faz com que esse processo
preciso, seja demorado. Portanto, este trabalho apresenta uma nova maneira de efetuar este
mapeamento, utilizando tecnologias de Inteligéncia Artificial e Sensoriamento Remoto, para
acelerar a detec¢do de estradas, o que torna possivel o rastreamento das atividades realizadas
na Amazonia de maneira constante. O modelo de Rede Neural construido para efetuar tal
tarefa foi feito com a utilizagdo de uma arquitetura U-Net modificada e o uso de servigos de
treinamento e predigdo oferecidos pela Google. O modelo foi testado em cinco areas dentro
do estado do Para, todas com uma éarea de 1200 km?, as quais produziram resultados
promissores, que indicam a capacidade da rede de efetuar previsdes sobre imagens de satélites
e identificar a existéncia de estradas, sendo capaz de detectar diferentes formagdes -
dendritica, geométrica e “Espinha de Peixe”. Além disso, outro teste para comparar os
resultados em dois tipos de imagens com resolucdes diferentes foi efetuado, o qual apresentou
melhora com o aumento da resolugdo, dada as condi¢des de entrada corretas. Por fim, este
trabalho alcancou seu objetivo, um novo método para mapear estradas nao oficiais da
Amazonia, mais rapido, menos custoso e capaz de acompanhar as dinamicas da regido.

Palavras-chave: Estradas. Mapeamento. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais. U-Net.



ABSTRACT/RESUMEN/RESUME

Mapping unofficial roads in the Amazon has a really important role in understanding the
dynamics of access and utilization of the Biome. The Amazon Institute of People and the
Environment (IMAZON), had been conducting this procedure in a manual way, making this
precise process, longstading. With that in mind, this work propose a new way of making this
mapping, using artificial intelligence and remote sensing technologies for accelerate the
detecting of roads, making possible to tracking constantly activities in the Amazon. The
model of neural net created to accomplish this task was made using a modified U-Net and
using Google’s training and prediction services. The model was tested with five locations
inside state of Pard, all of those with 1200 km? of area, and it produced promising results,
which indicate the capacity of the network de make predictions over satellites images and
identify the existence of roads, being capable of detect different formations - Dendritic,
geometric and “Fishbone”. Besides that, another test to compare results between two types of
images with different resolutions was conducted, showing improvement with the rising of the
resolution, when made with the right input conditions. At last, this work accomplished its
objective, presenting a new method to map unofficial roads in the Amazon, this being faster,
less expensive and capable of keep up with the dynamic of the region.

Palavras-chave: Unofficial roads. Mapping. Artificial Intelligence. Neural Net. U-Net.
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1 INTRODUCAO

E inquestionavel o papel das estradas na dindmica nacional, principalmente no que diz
respeito a regido amazonica, a qual era isolada do pais até a década de 1970, quando surgiu o
Plano de Integracdao Nacional, que integrou a regido ao resto do pais (DORIS, 2004). Porém, ¢
preciso ressaltar que além da importancia econdmica e social, a constru¢ao de estradas traz
consigo impactos ambientais, pois as rodovias acabam por se tornar vias pelas quais
madeireiros e garimpeiros adentram a floresta para exploragdo, o que aumenta o
desmatamento na regiao (PFAFF et al, 2009).

Na regido amazonica ¢ possivel identificarmos dois tipos de estradas, as estradas
consideradas oficiais e as ndo oficiais (BRANDAO et al, 2007). As estradas oficiais constam
em documentos de 6rgdos governamentais como IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica) e DNIT (Departamento Nacional de Infraestrutura e Transporte). Por outro lado,
as estradas conhecidas como ndo oficiais ndo estdo presentes nesse bancos de dados e sao
construidas por iniciativas privadas, sem autorizacdo legal, sendo essas, em sua maioria,
construidas por garimpeiros e madeireiros (BRANDAO; SOUZA, 2006).

Atualmente, para que seja feito um monitoramento dessas estradas ndo documentadas,
¢ feito um mapeamento através de um método de analise das bandas espectrais de imagens do
satélite Landsat (BRANDAO et al, 2007). Apesar de ser um método preciso de mapeamento,
demanda tempo ¢ um grande contingente de analistas ambientais para que seja feito. Diante
disso, para que a documentacao dessas estradas nao-oficiais seja feita de maneira mais rapida
e constante, ¢ necessaria a remodelagdo do método atual, atrelado-o a novas tecnologias,
principalmente no ramo de Inteligéncia Artificial.

A utilizagdo de Inteligéncia Artificial - principalmente o uso de Redes Neurais
Artificiais - para extragdo de estradas enddgenas na Amazdnia ¢ uma alternativa para que o
processo de mapeamento de rodovias ndo oficiais seja feito de maneira agil, de modo a
substituir o modelo atual e garantir resultados mais rapidos, uma vez que uma maquina

consegue analisar e identificar objetos visuais em larga escala mais rapidamente.
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1.1 SITUACAO PROBLEMA

O problema a ser abordado neste trabalho ¢ o mapeamento de estradas ndo oficiais na
Amazodnia de maneira mais rapida e agil - uma vez que este processo ¢ feito de maneira
manual por analistas ambientais, o qual demanda tempo e pessoal para ser realizado

(BRANDAO; SOUZA, 2006).

1.2 OBJETIVOS DO ESTUDO

O objetivo principal deste trabalho ¢ criar um novo método de mapeamento
automatizado para estradas nao oficiais dentro do territério amazonico.

Além desse resultado, o estudo procura proporcionar o alcance de objetivos
especificos, como: Utilizar métodos e tecnologias atuais para a deteccdo de objetos em
imagens; Estabelecer um modelo de Rede Neural que possa ser utilizada para o mapeamento
de estradas ndo oficiais na Amazonia; Analisar a relagdo de bandas do espectro para o

mapeamento de estradas, comparar resultados gerados pela rede neural com o mundo real.

1.3 JUSTIFICATIVA

O mapeamento de rodovias ndo oficiais na Amazdnia € necessario pois € através
dessas estradas nao documentadas que o desmatamento se expande, elas oferecem uma porta
de entrada para que madeireiros e garimpeiros adentrem a floresta atrds de recursos naturais,
muitas vezes de maneira ilegal (BRANDAO; SOUZA, 2006).

Por fim, ter a informacao sobre essas rotas podera evitar a exploracao ilegal, a partir da
agilizacdo da fiscalizagdo. O método atual feito pelo Instituto do Homem e do Meio Ambiente
(IMAZON) de documentagio mapeamento (BRANDAO; SOUZA, 2006) ¢ feito
periodicamente e ndo acompanha as mudancas de maneira constante, logo a pesquisa
propdem a substituicdo deste método para que o mapeamento seja feito de maneira mais

rapida e agil.
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2 REDES NEURAIS

As redes neurais sdo emaranhados de neurdnios que juntos formam uma gigantesca
rede de conexdes (SHERHERD, 2004, p. 7; HAYKIN, 2006, p. 34). Essas conexdes
permitem que neurdnios interajam entre si e compartilhem de informagdes - essas interagdes
acontecem em uma regido denominada de sinapse. De acordo com Shepherd (2004, p. 1), sdo
essas comunicagdes que acontecem entre neurdnios que permitem que o cérebro processe
informagdes em diversas regides, para que funcione corretamente.

Os neur6nios sao as estruturas celulares responsaveis por receber e processar
informacgdes dentro do sistema nervoso. No entanto, de acordo com Haykin (2006, p. 32), o
poder de processamento de um neurdnio sozinho ¢ facilmente ultrapassado pelas portas
logicas de silicio, na base de cinco ou seis grandezas de diferenca em relagdo ao tempo de
processamento, contudo, este impasse ¢ suprimido quando levada em consideragdo a

quantidade de neurdnios existentes no cérebro humano. Estima-se que o cérebro humano

possua 10 bilhdes dessas células, além de mais de 60 trilhdes de sinapses (SHEPHERD, 2003,
p. 7).

Corpo celular

/ \ Axénio

Dendrito 3

Bainha de mielina

Figura 1 — Representacdo de um neurdnio natural
Fonte: Brasil Escola, 2020.

Os neur6nios sdo basicamente compostos por seu nucleo, onde as informacdes sdo

processadas; seu axdnio, por onde as informagdes se locomovem através de impulso elétricos
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pela extensdo do corpo celular; dendritos, prolongamentos em formatos de ramos
responsaveis pela comunicacdo entre neurdnios e as sinapses, canais de comunicagdo entre
um neur6onio e outro (PROENEM, 2016).

A estrutura mencionada acima fora sugerida entre os anos de 1909 e 1911, pelo
neurologista Santiago Ramoén y Cajal (HAYKIN, 2001, p. 32) e desde entdo os estudos da
area foram simplificados pelo surgimento de um modelo sélido. Diante desta informagao, em
1943, o neurocientista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, trabalharam juntos
para formular o primeiro modelo matematico do funcionamento de um neurdnio, trabalho que
mais tarde daria luz aos perceptrons de Rosenblatt, dando inicio a busca pela emulagao

artificial do funcionamento cerebral com as redes neurais artificiais (KOVACS, 2006).

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O conceito de Redes Neurais Artificiais se baseia na tentativa de reproducao dos
processos de aprendizagem e processamento de informagdo feito pelo cérebro humano. A
primeira criagdo de um sistema que emulasse esse funcionamento surgiu no final da década de
1950, por Frank Rosenblatt, que deu continuagdo aos estudos iniciados por McCulloch e Pitts

(KOVACS, 2006, p. 39), este modelo viria a ser chamado de Perceptron.

2.1.1 Perceptron

O perceptron de Rosenblatt ¢ composto por um a sequéncia de conexdes de neurdnios
artificiais que recebem uma informacdo de entrada, efetuam o processamento dessa
informa¢do de maneira paralela através de uma equacgdo de soma e retornam como saida o
resultado destas operacdes. De acordo com Kovacs (2006, p. 40), esse conjunto de operagdes
se estabelece por um sistema de camadas, onde a primeira ¢ chamada de camada de entrada,

as intermediarias, de camadas ocultas e a ultima, camada de saida, como mostrado na figura 2.
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Figura 2 - Modelo perceptron de Rosenblatt.
Fonte: Wikipedia, 2013

No exemplo construido por Rosenblatt, o seu sistema viria a ser um discriminador
linear, capaz de separar informacdes em percepgdes de grupo, como conceitos de pertencer ou
ndo pertencer, sim ou ndo. E para fazer isso, seria necessario que a rede fosse capaz de se
ajustar para que fosse possivel que aprendesse a discernir os estimulos externos.

Em 1964, o modelo de neurdnio de Rosenblatt veio a ser analisado e aperfeigoado por
Minsky e Papert e este se tornou o modelo adotado até os dias de hoje (KOVACS, 2006). De
acordo com Haykin (2001, p 36-37), o neurdnio artificial, representado na figura 3, pode ser
dividido em trés partes: Um conjunto de elos (sinapses), que possui um peso na sua entrada, o
qual influencia na informacdo dada ao neurénio através da multiplicacdo do seu valor; uma
funcdo somatorio que agrega todos os valores que lhe foram dados pela camada de entrada —
no caso mencionado acima, o valor que ird participar do somatério sera a multiplicagdo do
valor da informagdo pelo valor do peso da sinapse; e por tltimo, as func¢des de ativagdo, essas
irdo determinar se o valor da somatdria ird se propagar para as demais camadas ou serd

suprimido (inativado).
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Figura 3 — Modelo de neurdnio artificial.
Fonte: Haykin, 2001

Cada elemento compositor do perceptron representa uma parte fundamental para o
aprendizado de maquina de cada rede. Pesos, somatorias, fungdes de ativacao sao algumas das

partes e que serdo explicadas nos proximos topicos.

2.1.2 Pesos

Os pesos nada mais sdo do que valores positivos ou negativos que sdo inicializados de
maneira aleatoria para influenciarem no valor final da fung¢do de soma do neurdnio
(HAYKIN, 2001, p 36-37). Eles tém como objetivo distribuir a forca dessas conexdes de
forma a apresentar qual delas ¢ mais significativa para o sistema. Ao pensar num exemplo de
uma rede que esta a objetivar a diferenciagdo numeros em uma imagem ¢ tem como entrada
os pixels dessa imagem, pode-se considerar que a entrada que possui um pixel que constitui o
nimero na imagem ¢ mais significativa que um pixel branco, sem informagdo sobre qual
nimero a imagem representa. Logo, o peso das conexdes sinapticas que se referirem aos
resultados que estdo envolvidos com o pixel constituinte do nimero terdo um peso maior. A

representacao da entrada final da fungdo de somatoria se da pela equacao abaixo.

U =w; * X (1)
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2.1.3 Fun¢ao de soma

A funcdo de soma recebe o resultado de todas as entradas e os aplica em uma

somatodria como dita a equagao 2.0.
m
w=3Yu 2
j=1

Esta equacao ¢ aplicada para todos os neuronios da Rede Neural e como

exemplificado na figura 3, esta somatoria ainda possui um complemento chamado bias. O
bias serve para complementar o resultado de maneira positiva ou negativa, alimentado
externamente de maneira a ndo alterar a entrada de nenhuma informacao, aplicado ao valor da
somatoria (HAYKIN, 2001, p 37). Portanto, pode-se dizer que o valor final do processamento
das informacdes do neurdnio se da pela soma da somatoéria com o bias, como descrito na

equagdo 3.0.
v, =u+ bi 3)
2.1.4 Fungoes de ativacao

O resultado final do processamento do neur6nio ainda passa por uma ultima fase, que
¢ a passagem pela funcdo de ativagdo, a qual possui como objetivo restringir a amplitude do
sinal da saida de um neurénio (HAYKIN, 2006, p. 38-39), colocando o valor resultado da
fungdo de soma dentro de uma funcdo de delimitagdo de intervalo de valores, assim
possibilitando a ativacdo ou restricdo do neurdnio.

Existem varios tipos de funcdes de ativacdao, como a func¢do linear, funcao sigmoide,
funcdo tangente hiperbdlica, dentre outras. No entanto, neste trabalho iremos nos ater a
apenas duas funcdes de ativagdo: funcdo de unidade linear ratificada vazada e funcao

sigmoide.

2.1.4.1 FUNCAO UNIDADE LINEAR RATIFICADA VAZADA (LEAKY RELU)

A funcdo de unidade linear ratificada vazada se caracteriza por ser uma variagao da
fun¢do de unidade linear ratificada (ReLU) original, proposta por Xavier, Antoine ¢ Yoshua

em 2011 (GLOROT et al, 2011), com o objetivo de demonstrar uma nova unidade neural
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capaz de possuir melhor performance do que outras utilizadas em algoritmos de aprendizagem

de maquina da época.

Demonstrada pela primeira vez por Maas em 2013 (MAAS ef a/, 2013), o intuito da
modificagdo, da qual se origina a fungdo linear ratificada vazada era corrigir um problema
chamado de “dying neurons”, responsavel pela desativacdo de neuronios durante o
treinamento, o que impediria a atualizacdo dos pesos das conexdes, uma vez que essas
estariam inativas, responsaveis por reduzir a velocidade de convergéncia do modelo. Essa
modificacdo ¢ constituida pela adicdo de um fator diferente de zero que € responsavel por
prevenir a “morte” da unidade neural (MAAS et al, 2013). A equagdo e figura 4 representam

a fun¢do matematica e a representacdo grafica de Leaky ReL U, respectivamente.

@ — o\T _ w O ¢ w0550
h max(w X, O) {0.01W(i)7‘x s (4)

Leaky RelLU activation function

4-
3 4
2 i
1 =
Leak
0 -‘/ —
-4 =3 0 2 4

Figura 4 - Representagdo grafica da fun¢ao linear ratificada vazada (LeakyRelu).
Fonte: MC Al 2019.

A adi¢do desse fator multiplicador impede a desativagdo do neurdnio, o que faz com
que o gradiente ndo se iguale a zero, para que permanega sempre em um valor acima ou
abaixo. O trabalho de Maas (2013) também fez uma comparacdo entre a performance de
funcdes tradicionais - sigmoidais - ¢ as ndo lineares ratificadas (ReLU e LeakyRelu), para

constatar uma melhora na performance entre cada uma das fungoes.
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Figura 5 - Comparacao grafica de funcdes de ativacao.
Fonte: Maas et al, 2013.

Apesar da melhora da performance entre as fungdes LeakyRelu e ReLU ser bem
pequena, a escolha da funcdo para este trabalho de conclusdo de curso se baseia na natureza
do problema de segmentagdo de imagem, a qual busca um resultado binario. Tendo isto em
mente, para evitar que haja a tendéncia de minimizagcdo do aprendizado, LeakyRelu se

apresenta como a mais assertiva para a solugao.

2.1.4.2 SIGMOIDE

A funcao de ativagdo sigmoide, diferente da fungdo LeakyRelu, ndo ¢é atribuida ao final
de cada camada e sim ao final da ultima camada, apenas. Isto ¢ feito pois a fungdo tem como
objetivo a predi¢io probabilistica dos valores de saida (Nwankpa et al, 2018). E muito usada
em redes que tem como objetivo classificacao de dados binarios.

O papel da fungdo sigmoéide é mapear os resultados para que o resultado deles sejam
valores entre zero e um, € que a soma seja sempre um, o que forma uma distribui¢do

probabilistica. A equagdo que representa sigmoide ¢ descrita pela formula abaixo.

S = m (6)
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2.2 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma variante das redes neurais explicadas acima se chama redes neurais
convolucionais e foram desenvolvidas baseadas no modelo computacional de processamento
visual (VARGAS et al, 2016). De acordo com Haykin (2001), a rede convolutiva foi
projetada com o objetivo de realizar o reconhecimento de formas em duas dimensdes. Ainda
segundo Haykin (2001, p 271 - 273), essa variante ¢ dividida em etapas convolutivas que
extraem caracteristicas especificas dos seus dados de entrada, a partir do uso de kernels

(filtros) e criam sub amostragens com o objetivo de generalizar os dados.

.0 .0

O :
O

E

Camada Camada Camada Camada Densa Camada
de Entrada Convolucional Convolucional de Saida

Figura 6 - Representacdo de uma rede neural convolucional
Fonte: Rafael Sakurai, 2017.

Das etapas citadas acima, deve-se salientar o processo de filtragem das imagens, o
qual utiliza-se de matrizes de pesos distribuidas igualmente para todos os neurdnios da
camada, o que produz um agrupamento de dados sob o mesmo filtro (VARGAS et al, 2016),
este processo € o mais importante no momento de diferenciar as redes neurais de multiplas
camadas e as convolutivas. Vale mencionar, ainda, outros dois processos no decorrer de uma

rede convolucional: Padding e Pooling.

2.2.1 Filtro (Kernel)

Os pesos, citados anteriormente, sao a base dos kernels usados em uma rede
convolutiva, pois sdo dispostos no formato de matriz para efetuar filtragens nas propriedades

da imagem (SHAFKAT, 2018). Esses filtros funcionam a partir do “deslizamento” dessa
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matriz pelos valores de pixel da imagem de entrada, ao efetuar multiplicagdes entre os pesos e
os valores da imagem, soma-se os valores ao final, para obter como saida um novo conjunto
de dados que representam em menor escala os dados originais (SHAFKAT, 2018; BO et al,
2011).

“Convolution”
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110 (7|312 |6 -7
213 /5111 3 1104
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14 |11/2 6|5
10 -1
312 (11(31(7 ]2
Filter 3x3
912 6 12 |5 |1 Output 4x4

Original image 6x6
Result of the element-wise
product and sum of the
filter matrix and the orginal
image

Figura 7 - Representagdo do funcionamento de um kernel (filtro).
Fonte: Medium, 2018.

E importante salientar que cada matriz representa a detec¢do de uma propriedade
diferente da imagem, de acordo com os valores presentes nela. No exemplo acima, a matriz
do kernel busca identificar o brilho na imagem através do valor 1, as partes escuras pelo valor
-1 e os tons de cinza pelo valor 0 (CAVAIONI, 2018). Os valores que compdem o filtro
podem ser alterados na medida que a rede aprende, assim como funcionam os pesos, citados

anteriormente.

2.2.2 Padding

A filtragem de dados para a obtencdo do mapa de caracteristicas pode ter um lado
negativo de acordo com os dados usados. A partir da constru¢ao das sub amostras, uma parte
do dado original ¢ perdido como consequéncia do filtro, o que faz com que informagdes que
possam vir a ser importantes sejam jogadas fora (CAVAIONI, 2018). Para resolug¢do desse

problema ¢ feito um processo de padding, que consiste na adicao de valores 0 nas bordas dos
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dados de entrada para que os dados mantenham o tamanho original mesmo depois da

filtragem (SHAFKAT, 2018).

0|/0(0|O0O|O0O]|O0O|0|O
O|3|1|1/|2 (8 4 0
0|1]/0|7 (3|2 60
023|511 /|3 0
0O|11/4|1|2 |6 50
0/3/121|11|3|7 20
0l91|21|6 |2 (5 10
0/0(0|0|O0|O0O|0|O

Figura 8 - Representagdo de padding.
Fonte: Medium, 2018.

Com a adigao desses valores extras nos dados de entrada, o filtro ira inclui-los durante
seu deslizamento, o que faz com que o resultado final tenha 0 mesmo tamanho dos valores de

entrada, porém com valores diferentes referentes ao mapa de caracteristicas identificado.

2.2.3 Pooling

O processo de pooling consiste no processo de diminui¢do do tamanho dos dados de
entrada, o que visa a generaliza¢do, a qual é a pretensdo de uma rede neural convolucional
(SHAFKAT, 2018). As operacdes por trds de uma camada de pooling se assemelham com os
filtros (kernels) aplicados nos dados de entrada, no entanto, se diferenciam, pois, utilizam uma
abordagem diferente, o que retorna o valor maximo (Maxpooling) ou o valor médio (4Avarage

pooling) de partes da matriz de dados.
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Max Pooling Average Pooling
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Figura 9 — Representagdo de Maxpooling e Avarage pooling.
Fonte: YANI et al, 2019.

Outra importante diferenca entre o processo de pooling e o de filtragem é que ndo ha a
presenga de operagdes matematica como soma e multiplicagdo. De acordo com Yani (2019), o
pooling consiste na divisdo dos dados de entrada em conjuntos de matrizes, das quais os
valores sdo retirados dependendo do processo implantando, com o objetivo de reduzir o

tamanho espacial dos dados.

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A partir da defini¢ao do funcionamento de um neurdnio artificial dentro de uma rede
neural, ¢ possivel agora adentrar no campo do “como? ”, como uma rede neural aprende a
classificar ou detectar os objetos a partir da introdugdo deles em seu sistema. O processo de
aprendizagem de maquina se baseia na juncao de 2 caracteristicas principais: Fun¢ao de perda

e backpropagation (BOMMANA, 2019; AL-MASRI, 2019).

28



2.3.1 Func¢ao de perda, otimizador e backpropagation

Um dos processos mais relevantes para o treinamento de uma Inteligéncia Artificial ¢
a fungdo de perda, que basicamente ¢ uma fungdo matemdtica que compara os valores
preditos pela rede e os valores dos dados de referéncia (BOMMANA, 2019). Com a defini¢ao
do problema que se deseja resolver, esta funcdo varia, para que se possa obter resultados
melhores.

Os resultados obtidos pela fungdo de perda sdo analisados em relacdo ao seu valor
para mais ou para menos, sendo que quanto maior € o seu valor, pior esta sendo a
performance do modelo e quanto menor, o modelo esta consegue resultados melhores
(BOMMANA, 2019). Esse processo ¢ repetido a cada iteracdo do modelo com o objetivo de
melhord-lo e o processo de melhora ¢ consolidado através da atualizagdo dos pesos pelo
processo de backpropagation, o que visa uma generalizacdo optima (AL-MASRI, 2019).

O processo de backpropagation, segundo Rumelhart et al (1986), ¢ definido pela
atualizacdo dos pesos das conexdes entre neurdnios, ao utilizar o valor obtido pela funcao de
perda e um otimizador, para obter de um valor delta de cada um dos neurdnios presentes na
rede. O objetivo desse processo € minimizar o valor obtido pela funcdo de perda, o que gera
um modelo que consiga generalizar as informagdes pertinentes ao problema que se procurar
resolver (RUMELHART et al, 1986).

Para que haja a atualizacdo dos pesos sinapticos, ¢ calculado para cada neurénio um
valor delta que sera a representacdo do impacto do peso no modelo, o que indica o aumento
ou a diminui¢do do valor. Esse processo de atualizacao ¢ obtido através da utilizagdo da regra
da cadeia em relagdo a fun¢ao de custo para o peso do neuroénio (7).

w=w—¢ % (7)

Na equacdo acima, “w” representa o valor do peso do neuronio, €representa o valor
da taxa de aprendizado e % , a derivada parcial da fun¢do de perda em relagdo ao peso. O
mesmo conceito ¢ aplicado para o valor de bias (8).

b=5b-e% (8

Com a atualizagdo dos pesos e¢ a diminuicdo do valor da funcao de perda, a

generalizacdo do modelo melhora, o que proporciona resultados mais satisfatorios para a

solugdo do problema para o qual a rede neural foi treinada para solucionar.
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Para o problema que este trabalho se propde a resolver foi escolhida uma fungao de

perda propria para solugdes bindrias, sendo essa a funcdo de perda soft dice.

2.3.1.1 SOFT DICE LOSS FUNCTION

A funcdo de perda escolhida para o problema de classificagao binaria foi a Soft Dice
Loss, uma varia¢ao da férmula original proposta por Lee Dice (1945) e Sorensen (1948), de
maneira independente. A féormula matematica busca encontrar o coeficiente de similaridade

entre duas classes, comparando os seus dados sobrepondo-os.

. _ 2*lanNb
Dice = W (9)

Na equacdo, “a” e “b” representam dois grupos distintos: O numerador, que representa
os elementos comuns entre ambos ¢ o denominador, a soma dos elementos presentes nos dois
grupos. O valor dois, presente no numerador, de acordo com Sorensen (1948), € utilizado para
que as chances de igualdade de ambos os grupos sejam equivalentes, o que permite que
ambos os elementos da comparacdo possam ter a chance de serem similares a sua contraparte.

Uma representacao perfeita de similaridade ¢ alcangcada quando o valor de saida da
equacdo ¢ igual a 1, o que representa uma sobreposi¢cdo total de um elemento e outro,
consolidado a necessidade de um numerador com o nimero mais proéximo possivel do
denominador (JORDAN, 2018).

No entanto, o resultado desta equacdo para problemas de segmentacdo de imagens,
gera uma mascara de valores entre 0 e 1, a qual ainda precisaria passar por um processo de
conversdo para que possa se tornar realmente bindria. Para que esse passo seja pulado e o
resultado obtida seja uma mascara realmente binéria, € necessario acrescentar uma subtracao
de um valor unitario.

Soft Dice =1 — ZH452 (10)

O resultado obtido se mostra satisfatorio para problemas binarios e que possuem dados
desbalanceados, uma vez que utiliza da comparagdo entre os elementos preditos e de
referéncia por classes, o que resulta em um efeito normalizador, sem importar a representacao

espacial das classes (JORDAN, 2018).
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2.3.2. Regularizacio

Os processos reguladores ajudam a rede no processo de aprendizagem, por evitar que
o modelo se torne tendencioso aos dados de treinamento ou até mesmo nao aprenda a
generalizar. Esses efeitos se chamam, respectivamente, sobre ajuste (overfitting) e sob ajuste
(underfitting) e podem acontecer por diversos motivos, dentre eles a ma utilizagao de fungdes
de aprendizagem e o aumento de complexidade do modelo diante do problema a ser

enfrentado. (MARTINS, 2017).

X X
X
XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) 56

Figura 10 - Exemplos de cenarios de generaliza¢do de modelo
Fonte: Medium, 2019

A imagem acima exemplifica os tipos de erro de generalizagdo que podem ocorrer
durante a aprendizagem do modelo. Uma vez que o primeiro exemplo demonstra a
incapacidade do modelo de fazer distingdes validas das classes presentes e o terceiro exemplo
consegue defini-las muito bem, ao ponto de ser duvidoso. Portanto, a regularizacdo dos
modelos vem com o intuito de diminuir os erros de generalizagdo, mantendo os erros de treino

para que a rede ndo se torne nem sobre nem sob ajustada (KOLWALKAR, 2019).

2.3.2.1. DROPOUT

O método regularizador utilizado no modelo deste trabalho utiliza uma camada de
retirada (dropout) de maneira aleatério de neurdnios que compdem a rede. O objetivo do
dropout ¢ fornecer, para o treinamento, uma maior variedade de arquiteturas durante o

processo de aprendizagem e isso € possivel através da desativacao aleatdria de neuronios, o
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que forca o modelo a se comportar de maneira diferente da original (SRIVASTAVA et al,
2014).

a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 11 - Modelo neural com processo de Dropout.
Fonte: Srivastava et al, 2014
Legenda: (a) Uma rede normal. (b) Rede apds processo de desativagdo os neurdnios

Essa abordagem ¢ responsavel pela diversidade do modelo durante o treinamento, o
que fornece um aumento na performance do modelo, com a utilizagdo de diversas
arquiteturas, sem necessitar um grande poder computacional. O resultado da utilizagdo deste
método ¢ uma rede mais “fina”, composta pelo neuronios “sobreviventes” do processo de

desativagao aleatoria e backpropagation.

2.3.3 Aprendizado supervisionado

O termo “Aprendizado Supervisionado” se refere a um algoritmo de rede neural que
treina com uma base em informacdes compostas por conjuntos de dados de entrada e
referéncia, esse ultimo feito por um usuario humano para servir de exemplo para o modelo
(GOODFELLOW et al, 2016, p. 134). Em outras palavras, o modelo aprende a partir da
comparagdo entre as suas previsdes e os dados reais, generalizar o problema. Para alcangar o

objetivo, os processos citados anteriormente no topico 2.3.1 acontecem.
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Existem diversos modelos que podem ser aplicados para os mais diversos cenarios, 0
que varia de acordo com o objetivo que se deseja atingir. No que diz respeito este trabalho,

sera utilizado a arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

2.3.2.1 U-NET

A arquitetura da rede U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) foi criada
em 2015 para solucionar um problema de segmenta¢do de imagens médicas, se estabelece
como uma das arquiteturas mais avangadas no campo de visao computacional. A estrutura ¢
originalmente composta por 18 camadas convolucionais com kernels de dimensdo 3x3, 4
camadas de MaxPooling com matriz de 2x2, 4 camadas de convolucdo transposta de

dimensdo 3x3, 4 processos de concatenagdo e uma camada de saida que apresenta uma

convolucao com kernel de dimensao 1x1 (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
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input
image |»{»
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=» conv 3x3, RelLU
copy and crop

§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 12 — Representag@o de uma U-Net.
Fonte: RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015

O objetivo da arquitetura ¢ a extracao de informagdes relevantes da imagem de entrada
e, a partir desses, reconstrui-la. Os processos de convolugdo na primeira metade do ciclo de
operacdes se caracteriza como um processo de reducdo, uma vez que as convolugdes
diminuem o tamanho da imagem, o que retém apenas as informacdes necessarias.

Uma vez alcangado o tamanho minimo possivel que ainda contenha informacgdes

relevantes, se inicia a segunda metade do ciclo, o que d4 inicio a reconstrucdo da imagem.
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Para que a imagem seja reconstruida, € necessario um processo de ampliagdo, que consiste da

convolugao transpostas de uma imagem (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Figura 13 — Convolugdo Transposta.
Fonte: Imgur, 2020

Apds a convolugdo transposta, tem-se uma imagem maior porém com muita
informacao nula. Para resolver este problema, ¢ utilizado um processo de concatenacao entre
os dados do oriundos do downsampling e os resultados dessa convolugdo. Isto ¢ feito com o
intuito de providenciar a imagem os dados necessarios para a sua reconstrugdo
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Ao final, a imagem sofre uma ultima convolucao de matriz 1x1 para que o resultado
de saida seja somente uma imagem. Esta imagem serd comparada ao dado de referéncia para
que seja calculada sua funcdo de perda e a adaptacdo de seus pesos para generalizacdo do

modelo (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

2.4 FERRAMENTAS E RECURSOS

Para que o problema proposto por este trabalho seja resolvido, os conceitos abordados
anteriormente precisam ser implementados de maneira eficiente, ao consumir o minimo
possivel de recursos e apresentar alta performance. Para isso, ¢ necessario a utilizagdo de
ferramentas especificas para cada uma das tarefas envolvidas no processo de treinamento da
rede neural.

Diante disto, foram selecionadas ferramentas especificas com o objetivo de facilitar a

implementa¢do da solucdo, de maneira que todas possam se comunicar facilmente e o acesso

34



as informacdes seja rapido e sem empecilhos. Sendo assim, escolheu-se as ferramentas
proporcionadas pela Google, as quais contam com processamento e acesso rapido a imagens
de satélite (Google Earth Engine), ambiente de desenvolvimento web para linguagem Python
(Google Colab) e espago para guardar dados, processar tarefas de treinamento de redes e
hospedagem de modelo (Google Cloud Platform).

Além dessas ferramentas, ¢ importante ressaltar também a linguagens de programacao
que sdo utilizadas no projeto. Python e Javascript sdo linguagem escolhidas ndo apenas por
sua praticidade e dominio do autor, mas também por serem as linguagens padrdes utilizadas
nas ferramentas citadas acima. Porém, deve-se dar énfase maior na biblioteca da linguagem

Python, responsavel pela codificagdo da rede neural utilizada neste trabalho: Tensorflow.

2.4.1 Google Earth Engine

O Google Earth Engine ¢ uma plataforma da empresa Google com o foco em realizar
analises cientificas com dados geoespaciais, ao oferecer um acervo gratuito de imagens de
satélites e dados publicos datados de 40 anos atrés até os dias de hoje (GOOGLE, 2020).

A plataforma conta com uma web-IDE (Web Interactive Development Environment),
chamada de Google Earth Engine Code Editor, que funciona através de uma API (4pplication
Interface) Javascript, o que possibilita que cientistas, estudantes e organiza¢des ndo lucrativas

efetuem visualizacdes de dados e aplicagdes para anélise geoespaciais.
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Filter scripts. m &) = Use print(...) to write to this console.

o,w::;rgz)maslmauMAmammPMega Attention Python and JavaScript client library users!
» users/jonasimazon/Apps Earth Engine servers now require client library ve.1.215, released March
11. Please update to the latest Python or JavaScript version to aveid a
break in service.
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Figura 14 — Google Earth Engine Code Editor.
Fonte: Google, 2020
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Além disso, a plataforma possibilita a exportacao de dados para o Google Drive e para
a Google Cloud Platform, facilitando o acesso e envio de dados entre recursos. Além disso,
no ano de 2019 foi adicionado um recurso extra a plataforma que permite que os usudrios
utilizem modelos de rede neurais hospedados da Google Cloud Platform e fagam predicdes
diretamente na interface, o que torna mais facil as analises geograficas no campo do

sensoriamento remoto.

2.4.2 Google Colab

A plataforma Google Colab - ou Collaboratory - ¢ uma plataforma em nuvem da
Google criada em cima da mesma estrutura que Jupyter Notebook, com o objetivo de prover
poder computacional para programadores e entusiastas em Inteligéncia Artificial para que

estes possam criar e testar novos modelos de redes neurais (LALL, 2018).

Welcome To Colaboratory
File Edit View Insert Runtime Tools Help

P
@ share £ :,

Table of e X + Code + Text 4 Copy to Drive Connect ~ # Editing >~
able of contents

‘Getling started

Data science . What is Colaboratory’?

Machine | i s .
e Colaboratory, or "Colab” for short, allows you to write and execute Python in your browser, with

More Resources i X
= Zero configuration required

Machine Learning Examples
ki P « Free access to GPUs

Section « Easy sharing
Whether you're a student, a data scientist or an Al researcher, Colab can make your work easier. Watch C to learn more, or
just get started below!

Getting started

The document you are reading is not a static web page, but an interactive environment called a Colab notebook that lets you write and execute
code.

For example, here is a code cell with a short Python script that computes a value, stores it in a variable, and prints the result:

To execute the code in the above cell, select it with a click and then either press the play button to the left of the code, or use the keyboard
shortcut *Command/Ctrl+Enter”. To edit the code, just click the cell and start editing.

Variables that you define in one cell can later be used in other cells:

7 * seconds in a day

Figura 15 — Google Colab.
Fonte: Google, 2020

O ambiente de desenvolvimento ¢ compativel com Python e ja possui bibliotecas pré
instaladas, como “matplotlib”, “Tensorflow”, “Scikit-Learn”, dentre outras proprias para
Andlise de Dados e Inteligéncia Artificial. Esta ferramenta proporciona comunica¢do com
outras ferramentas da empresa Google, o que facilita o transito de dados, além de contar com
um sistema de arquivos proprios, que podem servir para organizacao de cddigo e repositorio

de dados.
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2.4.3 Google Cloud Platform

A Google Cloud Platform se apresenta como uma solu¢do em nuvem para problemas
de escalonamento e poder computacional no que diz respeito a treinamento e utilizacdo de
modelos de Inteligéncia Artificial. Os servigos oferecidos para suporte para desenvolvimento
de modelos de Redes Neurais variam desde armazenamento até treinamento e hospedagem de

modelos em nuvem (GOOGLE, 2020).

= Google Cloud Platform ‘ 2* RoadsDetection | X ‘ Q  Pesquisar recursos e produtos
B Noorganization > §e RoadsDetection OCULTAR
PAINEL ATIVIDADE /' PERSONALIZAR
@  How Google Cloud is helping during COVID-19 Lesrn more DISPENSAR
8# Informagdes do projeto i API APIs i & Status do Google Cloud Platform

Nome do projeto
RoadsDetection

Solicitagdes (solicitagbes/s) Todos os servios estao normais

D do projeto

sunlit-realm-271420

= Irpara o painel de status do Cloud

Ntimera do projeto
535316063235
& Faturamento

ADICIONAR PESSOAS AO PROJETO Cobrangas estimadas BRLRS 0,00
" Para o periodo de faturamento 1 - 28 de abr. de 2020

—» Acessar as configuragdes do projeto
> visualizar cobrangas detalhadas

&
& Recursos > Ir para a viséo geral de APIs
=

Storage & Eror Reporting

2 buckets Nenhum sinal de erro. Vocé configurou o Error Reporting?

- —> Veja como configurar o Error Reporting
= Trace

Nenhum dado de rastreamento nos tftimos sete dias

E2 Noticias

Figura 16 — Google Cloud Platform.
Fonte: Google, 2020

Além da plataforma oferecer solugdes para implementagdo de Inteligéncia Artificial,
ela possui integracdo com as outras plataformas mencionadas acima (Google Earth Engine e
Google Colab), o que facilita a exportacdo de dados e a utilizagdo dos mesmos para

treinamento e predigao do modelo.

2.4.4 Tensorflow

Criada pela equipe Google Brain e disponibilizada para dominio ptblico em 2015, o
Tensorflow ¢ uma biblioteca para a linguagem de programacao Python feita para processos
matematicos e Aprendizagem de Mdéquina, que utiliza grafos computacionais para efetuar

processamento (SOUZA, 2018).

37



O seu uso e funcionamento sdo ditados através da abstracdo da complexidade dos
processamentos e¢ a criagdo dos grafos computacionais, necessarios para que as operagdes
possam se comunicar de maneira eficiente, ao utilizar as caracteristicas de alto nivel da
linguagem Python. Cada estrutura construida no cddigo consiste na formagao de um grafo, o
qual ¢ formado por nos e arestas, ambos representam processos e ligagdes entre processos,

respectivamente (SOUZA, 2018).

Figura 17 - Representagdo do funcionamento dos grafos do Tensorflow.
Fonte: Medium, 2018.

Esse modelo de processamento ¢ benéfico para o desenvolvimento de aplicagdes com
Inteligéncia Artificial pois retira do programador a necessidade de implementar conexao por
conexao, o que possibilita o foco na parte de l6gica. Tudo isso acontece pela abstragdo dos

conceitos, caracteristica da linguagem Python.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Durante a pesquisa deste trabalho, foram encontrados diversos artigos que seguiram a
mesma linha de pesquisa com o mesmo objetivo: extrair rodovias a partir de imagens. Dois
dos quais utilizados para adquirir conhecimento sobre o tema se destacaram por seus métodos

avangados e bons resultados. Irei discutir diferencgas e pontos principais nos proximos topicos.
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2.5.1 Aerial Image Road Extraction Based on an Improved Generative Adversarial

Network

O artigo intitulado “Aerial Image Road Extraction Based on an Improved Generative
Adversarial Network” (ZHANG et al, 2019), busca efetuar a extracdo da existéncia de
rodovias a partir de imagens aéreas de alta resolugdo. O banco de imagens utilizado para esse
trabalho foi o Massachusetts Roads dataset, o qual possui imagens de referéncia binarias e
imagens de treinamento RGB (Red, Green e Blue - Vermelho, Verde e Azul).

O método proposto para realizar a identificagdo de rodovias nas imagens aéreas se
baseia em uma modificacao das Redes Neurais Generativas Adversarias, arquitetura baseada
em aprendizagem ndo supervisionada, que visa gerar dados novos, a partir de uma

comparagdo com os dados reais (JARDA, 2020).

GAN Architecture

Training set ‘// Discriminator
P -
Random [ m@ |
noise
| #ake image
Generator 4 g

Figura 18 - Modelo representativo de uma rede generativa adversaria.
Fonte: MC Al 2020.
A arquitetura modificada utilizada consiste na jun¢do de duas variagdes de redes
generativas adversarias: Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) e
Conditional Generative Adversarial Network (CGAN), as quais consistem na adi¢ao de

camadas convolucionais e entradas com ruidos aleatorios, respectivamente.
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Figura 19 - Modelo proposto por Zhang et al.
Fonte: Zhang et al, 2019

Os resultados encontrados pelo artigo de Zhang se mostraram satisfatérios € com uma
performance maior do que as solugdes presentes em outros trabalhos que utilizam outras
abordagens. E possivel visualizar os resultados em um comparativo entre o modelo proposto e
outras abordagens, o que demonstra uma melhoria em acuracia em detrimento de outros

modelos.

(d) CNN

-

(g) DCGAN (h) C-DCGAN @1z {f) Orar method

Figura 20 - Resultados do artigo de Zhang et al.
Fonte: Zhang et al.

Legenda: (a) Imagem Original. (b) Imagem de Referéncia. (c) Resultado com modelo pix2pix. (d) Resultado com
Redes Neurais Convolucionais. (e) Resultado com modelo completamente conectado 4s. (f) Resultado com
modelo completamente conectado 8s. (g) Resultado com modelo de redes convolucionais profundas generativas
adversarias. (h) Resultados com modelo de redes condicionais convolucionais profundas generativas adversarias.
(i) Resultados com modelo de redes convolucionais profundas generativas adversarias com fun¢do de perda L2.
(j) Resultado do modelo proposto.

O artigo citado ¢ importante pois elucida uma abordagem sélida para o mapeamento
de rodovias. No entanto, ¢ valido ressaltar que o contexto se difere, uma vez que as imagens

utilizadas no trabalho descrito possuem altissima resolug@o e representam areas urbanas, algo
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que se contrapdem ao contexto abordado por este trabalho, uma vez que as imagens que serao
utilizadas ndo dispdem de alta resolugdo e possuem uma grande quantidade de ruidos de
fundo, uma vez que o problema se localiza longe das cidades, em areas rurais e desmatadas.
Por esse motivo, o artigo citado ¢ significativo no quesito de conhecimento, pois
providencia informagdes sobre o manuseio de dados de detecgdo de estradas e quais métricas
usar para avaliar a performance da rede. Essas informacdes sdo cruciais para a conclusdo

deste trabalho de curso.

2.5.2 Road Extraction by Deep Residual U-Net

Outro artigo escrito por Zhang (2018), “Road Extraction by Deep Residual U-Net”,
também utiliza o mesmo dataset de rodovias de Massachusetts para extracdo de rodovias,
porém utiliza um método diferente chamado ResUnet (Deep Residual U-Net), uma variagao
do modelo utilizado neste trabalho de conclusdo de curso.

A arquitetura proposta para solucionar o problema de extragdo de estradas a partir de
imagem de sensoriamento remoto consiste na juncao de dois outros modelos: Deep Residual

Learning e U-Net, sendo a U-Net a base principal do desenvolvimento (ZHANG et al, 2018).

X
BN
Convalition (3x3) Rell
RelU '
i l;umoilut.lun {3x3) ety Mpaing
Convalution (3x3) Fix)) '-lﬂ
RelU RelU

ll.'.un'mluilnn {3x3)

- SRR F )+ x,
x 4‘:“ )
(b}

(a’

Figura 21 - Representagdo das unidades de aprendizados.
Fonte: Zhang et al, 2018
Legenda: (a) Unidade neural de uma U-Net simples. (b) Unidade residual da arquitetura ResUnet proposta.

Em resumo, essa solugdo substitui o processamento original de neur6nios por unidades
residuais, as quais sdo responsaveis pelo impedimento da degradagdo do treinamento através
da criagdo de um mapeamento de identidade dos dados de entrada dos blocos de

processamento, mapeamento esse que sera adicionado como informagdo a saida dos blocos
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convolucionais (HE et al, 2016). A representacdo grafica desta arquitetura pode ser

visualizada abaixo.
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Figura 22 - Arquitetura ResUnet.
Fonte: Zhang ef al, 2018.

A performance dessa arquitetura foi verificada em comparagdo com outras ja
consolidadas na literatura e foi constatado que esta apresentou melhor resultado do que as
suas competidoras, principalmente em certas regioes que apresentam rodovias com espaco

menos significativo e interse¢des de estradas, como se pode averiguar nos resultados abaixo.
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Figura 23 - Resultados comparados entre as arquiteturas de Zhang.
Fonte: Zhang ef al, 2018.
Legenda: (a) Imagens de entrada. (b) Imagens de referéncia. (¢) Resultados obtidos pelo método proposto por
Saito et al, 2016. (d) Resultados obtidos pela U-Net. () Resultados obtidos pela ResUnet.

Assim como o artigo citado no topico 2.5.1, os resultados gerados pelas arquiteturas
propostas para extragdo de rodovias ¢ de alta qualidade. No entanto, vale ressaltar que as
imagens utilizadas nas abordagens representam a maior diferenga entre o problema abordado
pelos artigos apresentados e por este trabalho de curso. Uma vez que as imagens de
sensoriamento remoto utilizadas serdo de menor qualidade e localizadas em um cendrio em
que rodovias sdo uma classe rara na composic¢ao, tornando o processo de deteccao ainda mais
dificil.

Porém, o trabalho discutido nesse topico foi importante pois apresentou mais maneiras
de se lidar com imagens de entrada para rede e principalmente da utilizagdo da U-Net,

arquitetura utilizada neste trabalho.
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3 METODOLOGIA

A implementa¢ao do método de extracdo de rodovias a partir de imagens de satélite ¢
realizada através da utilizagdo, em conjunto, de diversas ferramentas e de uma rede neural
artificial treinada. As ferramentas utilizadas no processo sao Google Earth Engine, Google
Colab e Google Cloud, responsaveis pela analise de dados, codificagdo da rede neural,
armazenamento de dados e treinamento da rede, respectivamente. Além dessas ferramentas, o
conhecimento das linguagens de programacdo, JavaScript e Python, foram necessarias para

alcancar os objetivos deste trabalho.

Dataset

Vectors of previously
manually mapped
roads 2012 - 2016

Landsat 8 Mosaics (Jun
2016 - Oct 2016)

Training and Validation

Datasets
Model for

training

Google Earth Engine

Prediction

Store Data for training | U-Nettraining job _ | Hosting model

(Cloud Storage) = (Al Platform) =1 (Ai Platform)
Predict images

Google Cloud Platform .
@ @ e Google Earth Engine

Figura 24 - Diagrama do fluxo de trabalho do projeto.
Fonte: Autor, 2020.

O diagrama acima trata-se de uma representacdo visual do fluxo de processos

presentes na metodologia deste trabalho. Cada etapa sera explicada detalhadamente a seguir.
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3.1 BASE DE DADOS

O primeiro passo do fluxo de processos da metodologia deste trabalho consiste na
obteng¢do dos dados de treinamento, para que o banco de dados seja construido de maneira que
possua dados relevantes para a rede neural. Esse banco ¢ composto por imagens Opticas e
binarias, extraidas do banco de dados do satélite Landsat 8 e de vetores de rodovias
previamente mapeadas por projetos anteriores (BRANDAO et al, 2007) pelo Instituto do
Homem e do Meio Ambiente (IMAZON).

As imagens Opticas do satélite Landsat 8 escolhidas foram coletadas durantes os
periodos de Junho a Outubro de 2016 e foram configuradas para que fosse obtido 0 maximo
de percepcao visual de rodovias. Para isso, bandas especificas foram utilizadas para que
evidenciasse a presenca de estruturas lineares, a fortalecer a distingdo de solos expostos a
partir de brilho e contraste, além de excluir corpos d’agua e florestas densas, sendo essas:
Shortwave Infrared 1(SWIRI), Near Infrared (NIR) e Red (Vermelho) (BRANDAO et al,
2007). A justificativa para essa abordagem de mapeamento utilizada em projetos anteriores €
devido a facilitacdo da identificagdo das rodovias, uma vez que esses mapeamentos eram
feitos de maneira manual por especialistas da area.

Outra caracteristica importante dos dados ¢ a localizagdo geografica, pois as imagens e
os vetores fornecidos se expandem pela regido sul do estado do Pard, parte da regido norte do
Mato Grosso, sudeste do Amazonas e Noroeste de Tocantins, sendo divididas pelas seguintes

cartas topograficas: SB-21-X, SB-21-Y, SB-21-Z, SB-22-V, SC-21-V, SC-21-X e SC-22-X.
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Figura 25 — Localizagao das cartas topograficas.
Fonte: Autor, 2020.

Por outro lado, as imagens binarias presentes no banco de dados foram criadas a partir
do compilado de informacdes fornecidas pelo IMAZON durante seus 10 anos de
mapeamentos de rodovias (2007 - 2017). Utilizou-se da posi¢do geografica e das geometrias
dos vetores para criar imagens que representassem a presen¢a de dados relevantes para a
classificagdo de pixels. Essa composi¢ao fora composta de dados relevantes representados por
pixels de valor 1 (brancos) e pixels de valor 0 (pretos), que representam as classes rodovia e

nao-rodovia, respectivamente.

46



60°00'00"W 57°00"00"W 54°00'00"W 51°00'00"W 48°00'00"W

A

5°0000"S
/%0003

Legend

Il Charts
Conservation Units
States Border
Roads

10°00'00"S
10°00'00”S

0 100 200 km
|
60°00'00"W 57°00"00"W 54°00'00"W 51°0000AW 48°00'00"W

Figura 26 — Representag@o dos vetores nas cartas topograficas.
Fonte: Autor, 2020.

A localizagdo das imagens ¢ importante pois a sua extensdo abrange uma grande
variedade de formagdes de rodovias, o que contribui para a diversidade de dados para o
treinamento da rede neural. Essas formagdes serdo os objetos de estudo para verificagdao de
acuracia do modelo, sendo essas: Formacdes dendriticas, formagdes geométricas e um
fenomeno na Transamazodnica conhecido como “Espinha de Peixe” (CPRM, 2007; DNIT,

1999; RUDEL et al, 2009), os quais serdo exemplificados posteriormente.

3.1.1 Subamostragem e agrupamento de dados

A partir da obtengdo das imagens Opticas e binarias, ¢ necessario que seja feito um
processo de subamostragem para que os dados possam ser divididos em por¢des menores,
com o intuito de facilitar processamento das imagens. Para isso, as imagens sdo cortadas em

pedacos menores de 256x256 pixels cada, sobrepostas € com o mesmo centrdide. Essa divisao
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¢ feita visando os dados de entrada e os dados de referéncia necessarios para a calibragao dos

pesos da rede, também chamados de dados alvos.
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S55°17'10"W
Figura 27 — Exemplo das imagens Opticas e binarias do banco de imagens.
Fonte: Autor, 2020.

Ao término do processo de subamostragem dos dados, ¢ necessario agrupa-los de
maneira que estejam no formato para treinamento, composto por imagens de entrada e

imagens de alvo.

Gather data into a
array (256x256x3)

B1: 256x256
B2 256x256
B3 256x256
Ground_Truth: 256x256

=/ Stacked data

Gather data into a
array (256x256x1)

Figura 28 — Representagdo do processo de concatenagdo de imagens.
Fonte: Autor, 2020
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Com a finalizacao dos processos de subamostragem e agrupamento de dados para o
formato correto a ser utilizado pelo treinamento da rede neural, os dados sdo exportados para
o Google Cloud Platform, para que possam ser acessados pela plataforma de inteligéncia
artificial responsavel por treinar o modelo proposto neste trabalho. Essa exportagdao ainda
apresenta um processo de conversdo no formato do arquivo para o formato aceito pelo

Tensorflow, chamado de TFRecord.

3.1.2 Dados de treinamento, validacao e teste

Durante a exportagdo das imagens para o Google Cloud Storage ha uma subdivisdo
dos dados para que possam ser utilizados em trés frentes de consolidacio do modelo:
treinamento, validagao e teste.

Os dados de treino apresentam a maior porcentagem do total de dados utilizados, pois
serdo responsaveis pelo ajuste dos pesos e por tornar o modelo habil em identificar padrdes
no problema em questdo. J4 os dados de validagdo medirdo esta mesma habilidade em dados
que nao havia visto, sendo que essas medigdes nao influenciardo no processo de
aprendizagem. Por fim, os dados de teste terdo a mesma finalidade que os dados de validagao,

porém serdo utilizados apenas apds a finalizagdo do treinamento da rede.

3.1.3 Data Augmentation

O processo de data augmentation consiste na alteracdo de um dado para aumentar a
variagdo e quantidade de exemplos presentes no banco de dados, com o objetivo de evitar que
o modelo sofra uma sub ou sobre ajuste (TENSORFLOW, 2020). Nos dados coletados para
este trabalho, as operagdes feitas nas imagens consistem em rotacdo e espelhamento, mais
precisamente em processos de rotagdo em 90, 180 e 270 graus, e espelhamento horizontal e
vertical. Essas alteracdes sdo aplicadas nas imagens originais, oriundas dos processos de

subamostragem e agrupamento, armazenadas no Google Cloud Storage.
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Figura 29 — Processo de Data Augmentation.
Fonte: Autor, 2019

Legenda: (a) Imagem original, sem nenhuma alteracdo; (b) Imagem rotacionada 90°; (c¢) Imagem rotacionada
180°; (d) Imagem rotacionada 270° (¢) Imagem original espelhada na horizontal; (f) Imagem original espelhada

na vertical.

Ap0s esses processos, 0 banco de imagens conta com 20106 dados para treinamento e

1002 dados para teste, permanecendo os dados de validagdo inalterados, uma vez que sdo

apenas dados que serdo utilizados para medir a eficacia do modelo, ndo afetando no seu

treinamento.
# Dados de treinamento
4543
Imagens Treinamento Validagio Teste
3351 1025 167
Processos de Data Augmentation 5 - 5
Total 20106 1025 1002

Tabela 1 — Quantificacdo dos dados presentes no banco de imagens.

Fonte: Autor, 2020
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3.1.4 Dados desbalanceados

Uma caracteristica importante do banco de dados que deve ser ressaltada ¢ a
proporcao de seus dados, uma vez que a sua composicdo ¢ formada, em sua maioria, por
dados de valor 0 (ndo-rodovias), causando um desbalanceamento. Isso ¢ importante pois o
desbalanceamento interfere no processamento de métricas do modelo, afetando os dados de
acuracia (LAHERA, 2019).

No caso deste trabalho, os dados que representam a auséncia de rodovias se
apresentam como a classe majoritaria, enquanto os dados que representam a presenca de

rodovias pode-se considerar um tanto quanto escassos.

Desbalanceamento de Dados
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-
-
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2
£
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" -
0- ——
Treinamento Valida¢ao Teste Total
Il Niio Rodovias I Rodovias
35 -
3{' -

Pixels x 1e5

Treinamento Validagio Teste Total

Figura 30 — Grafico de desbalanceamento de Dados.
Fonte: Autor, 2020

Os dados coletados para a formagdo do banco de imagens utilizado neste trabalho
possui uma disparidade enorme quando comparadas as presengas de ambas as classes, por
pixel, nas imagens. A presenca de pixels de valor 1 se apresenta numa razao de 1/87.30 para

pixels de valor 0, representando apenas 1,14% dos dados totais.
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3.1.5 Dados incompletos

Uma caracteristica importante sobre as imagens que sao utilizadas no treinamento do
modelo proposto ¢ a falta de dados que eles apresentam. Essa auséncia de informagdes ¢
originada do mapeamento efetuado pelo IMAZON dentre os anos de 2007 e 2017, pois o
processo tinha por objetivo mapear apenas as rodovias “principais” no quesito das nado
oficiais. Rodovias presentes dentro de propriedades privadas e em perimetros urbanos nao
foram mapeadas.

A falta desses dados afeta o treinamento de maneira significativa, uma vez que durante
o processo de aprendizagem, mesmo que o modelo consiga detectar uma estrada de maneira
correta, por esta ndo estar presente nos dados de referéncia, o resultado ¢ considerado um

falso positivo.

Figura 31 - Representacdo dos dados incompletos
Fonte: Autor, 2020.
Legenda: (a) Imagens de Entrada. (b) Imagens de Referéncia.

A imagem acima representa a situacdo de falta de informagao presente nos dados de
referéncia. Este detalhe impacta profundamente o treinamento do modelo, porém, devido a
quantidade dos dados proporcionados, ¢ invidvel refazer o mapeamento para que contenha

todas as informagoes necessarias.
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3.2 CODIFICACAO DA REDE NEURAL

A arquitetura de rede neural utilizadas como base deste trabalho foi a “U-Net”,
proposta por Ronneberger em 2015 para segmentacdo de imagens no campo da medicina
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). No entanto, foram aplicadas modifica¢des ao
modelo original, mais precisamente a adi¢do de uma camada de Dropout, modificacao da
funcdo de perda e alteragcdo nos tamanhos dos valores de entrada, para que a arquitetura fosse

adaptada para o problema de detec¢do de estradas.
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Figura 32 — Arquitetura modificada U-Net.
Fonte: Autor, 2020.

O modelo estruturado ¢ composto por 4 blocos convolucionais que efetuam o processo
de decomposicdo e deteccdo de caracteristicas da imagem (downsampling) e 4 blocos que
efetuam o processo de reconstru¢ao da imagem (upsampling). Um detalhe importante para o
processo de upsampling ¢ a utilizagdo de dados espacial presentes nos processos de
downsampling, o que ajudam no processo de reconstrucdo, ao acrescentar informacao

necessaria.
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Formato de

N° de

Camadas Formato de Entrada . R Conexao
Saida Parametros
INPUT (256,256,3) (256,256,3) 0 2 * (CONV2D +BN) 0
MAXPOOL
2% 2D+ B 256,2 256,2 4 2 ’
(CONV N) 0 (256,256,3) (256,256,64) 56 CONCATENATE 3
MAXPOOL (256,256,64) (128,128,64) 0 2 * (CONV2D +BN) 1
MAXPOOL
* + s
2 *(CONV2D +BN) 1 (128,128,64) (128,128,128) 512 CONCATENATE 2
MAXPOOL (128,128,128) (64,64,128) 0 2 * (CONV2D +BN) 2
MAXPOOL
* + )
2 *(CONV2D +BN) 2 (64,64,128) (64,64,256) 1024 CONCATENATE 1
MAXPOOL (64,64,256) (32,32,256) 0 2 * (CONV2D + BN) 3
MAXPOOL
* + >
2 *(CONV2D +BN) 3 (32,32,256) (32,32,512) 2048 CONCATENATE 0
MAXPOOL (32,32,512) (16,16,1024) 0 2 * (CONV2D +BN) 4
2 * (CONV2D +BN) 4 (16,16,1024) (16,16,1024) 4096 TCONV2D
TCONV2D (16,16,1024) (32,32,512) 2097664 CONCATENATE 0
[(32,32,512),
CONCATENATE 0 32,32,1024 0 2 *(CONV2D + BN) 5
- (32,32,512)] (32,32,1024) ( )_
2 * (CONV2D +BN) 5 (32,32,1024) (32,32,512) 2078 TCONV2D
TCONV2D (32,32,512) (64,64,256) 524544 CONCATENATE 1
[(64,64,256),
CONCATENATE 1 64,64,512 0 2 * (CONV2D + BN) 6
2 * (CONV2D +BN) 6 (64,64,512) (64,64,256) 1024 TCONV2D
TCONV2D (64,64,256) (128,128,128) 131200 CONCATENATE 2
[(128,128,128),
ATENATE 2 128,128,2 2 * 2D + BN
CONC N . (128.128,128)] (128,128,256) 0 (CONV ) 7
2 * (CONV2D +BN) 7 (128,128,256) (128,128,128) 512 TCONV2D
TCONV2D (128,128,128) (256,256,64) 32832 CONCATENATE 3
[(256,256,64),
CONCATENATE 3 256,256,128 0 2 * (CONV2D + BN) 8
- (256,256,64)] (256,256,128) ( )
2 * (CONV2D +BN) 8 (256,256,128) (256,256,64) 256 DROPOUT
DROPOUT (256,256,64) (256,256,64) 0 OUTPUT
OUTPUT (256,256,64) (256,256,1) 64

Tabela 2 — Resumo do modelo da U-Net.

Fonte: Autor, 2020.
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Durante o processo de upsampling ha uma concatenacao entre o resultado da camada
convolucional transposta e a camada correspondente nos processos de downsampling, com o
objetivo de utilizar dados espaciais e semanticos no auxilio de reconstru¢do da imagem, para
ressaltar as caracteristicas esperadas.

Uma camada de Dropout ¢ adicionada ao final para desativar 20% dos neurdnios
aleatoriamente para garantir que a rede ndo generalize de maneira erronea as classes
desbalanceadas do dados de entrada. Além disso, ¢ aplicado a funcao de ativagdo LeakyReLU

com a = 0.2 como multiplicador, para evitar “morte” de neurdnios durante o treinamento.

3.3 TREINAMENTO E HOSPEDAGEM MODELO NA CLOUD PLATFORM

Para a realiza¢do do trabalho de treinamento da rede neural, foi necessaria a utilizagao
de computagdo em nuvem. Esta medida foi adotada em consideragdo ao baixo poder de
processamento das maquinas fisicas a disposi¢do do autor. A plataforma escolhida para
realizar o treinamento e a hospedagem de dados utilizados para o treinamento do modelo foi a
Google Cloud Platform, que dispde de uma variedade de méquinas virtuais com alto poder

computacional.

3.3.1 Composi¢ao da tarefa de treinamento

Para que seja efetuado o treinamento, o co6digo que possui todas as instrugdes e
informagdes do modelo deve ser encapsulado em um pacote de arquivos Python para que
possa ser executado pelas maquinas virtuais da plataforma. Para isso, utiliza-se o Google
Colab para a criagdo do pacote com a codificagdo da rede. A hierarquia do pacote pode ser
visualizada abaixo.

~ [ roads_training
~ [ trainer

B —init_py
R functions.py

R model.py

B taskpy

B variables py
B sctup.py

Figura 33 - Hierarquia do pacote de dados.
Fonte: Autor, 2020.
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Cada arquivo presente dentro do pacote representa uma parte do treinamento,
particionado em vdrios arquivos, com o intuito de aumentar a organizagdo e facilitar o
entendimento.

Este pacote ¢ encaminhado para um instancia de uma maquina virtual dentro da
Google Al Platform para que possa ser executado. No pacote haverd informacgdes de
localiza¢dao de destino e fontes dos dados gerados e utilizados, respectivamente. Além disso,
durante a submissdo da tarefa, ¢ indicado a plataforma qual maquina se deseja utilizar e de
qual regido ¢ para ser instanciada. Isso ¢ importante pois os treinos realizados pela maquina

virtual sofrem cobrangas que dependem da regido e poder computacional.

3.3.2 Maquinas e custo

Como mencionado anteriormente, a Google Cloud Platform disponibiliza diversas
maquinas para treinamento, cada uma tendo um custo especifico por hora de utilizagdo, o que
faz com que a escolha tenha que ser adequada tanto para o problema quanto para o tempo de
execu¢ao, com o objetivo de minimizar custos economicos.

Para o treinamento do modelo discutindo neste trabalho, foi utilizada uma maquina
virtual instanciada na regido das Américas, com 30GB de memoria RAM e 8§ CPUs virtuais,

possuindo uma placa de video NVIDIA Tesla K80. Abaixo se pode acompanhar a tabela de

custo.
Equipamento Custo
nl-standard-8 USS$ 0.38/hr
NVIDIA Tesla K80 USS$ 0.45/hr
Total USS$ 0.83/hr

Tabela 3 — Precos referentes as maquinas oferecidas pelo servigo de treinamento da Google Cloud Plataform.
Fonte: Autor, 2020
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3.3.2 Hospedagem e prediciao

Apos o treino do modelo, a Google Cloud Platform oferece um servigo de
hospedagem, de maneira que este pode ser chamado por uma API de acesso para que se possa
efetuar inferéncias sobre novos dados. Apesar de existir a possibilidade de utilizar o modelo
fora da plataforma do Google de maneira local, essa abordagem foi escolhida para facilitar a
interagdo entre o modelo treinado e novos dados, o que possibilita que o processo seja feito
diretamente na plataforma Google Earth Engine, j& citada anteriormente.

A inferéncia feita diretamente na plataforma de analise geografica da Google permite
que o usuario utilize imagens de satélites atualizadas para acompanhar a dindmica do
problema que espera solucionar, o que proporciona a possibilidade de fazer andlises de

maneira rapida e com os dados necessarios entregues pelo modelo treinado.

DENE 0 a g g R rmoe & =

Tabela 34 —Visualizacdo das inferéncia na plataforma Google Earth Engine.
Fonte: Autor, 2020.

Porém, ¢ necessario ressaltar que para efetuar as inferéncias existe outro custo
atrelado, pois o servico de predigdes utiliza maquinas da Google, sendo este um servigo
semelhante ao das maquinas usadas para treinamento. A precificacdo ¢ feita a partir da
defini¢do do tipo de predi¢do e da maquina que sera utilizada, além da quantidade de tempo
para que seja concluida a inferéncia. A plataforma oferece dois tipos de predicao, sendo elas a
online ¢ a por lote, uma vez que a plataforma Google Earth Engine ¢ utilizada para obter
resultados, este trabalho requer uma predigdo online. Além disso, a maquina utilizada para

efetuar as predicoes € a padrao oferecida. A tabela abaixo contém as informagdes do preco.
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Equipamento Custo

mlsl-c1-m2 USS$ 0.045/hr

Total USS$ 0.045/hr

Tabela 4 — Pregos referentes as maquinas oferecidas pelo servigo de predi¢do da Google Cloud Plataform.
Fonte: Autor, 2020.

Outro detalhe relevante deste trabalho ¢ que mesmo a plataforma efetue cobrangas
pelos servicos, ndo foi necessario ser efetuado o pagamento do treinamento e previsdes, pois,
a plataforma oferece um periodo de teste gratuito, o qual este trabalho fez uso, gerando zero

gastos.
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4 RESULTADOS

O treinamento do modelo proposto para solucionar a problematica de deteccao de
estradas ndo oficiais na Amazonia durou um dia e vinte e cinco minutos para finalizar a sua
conclusdo, gerando dados métricos sobre sua eficacia e um arquivo “.pb”, tipo padrao criado
pelo Tensorflow para seus modelos, nele estdo guardadas todas as informagdes adquiridas
durante o processo de aprendizagem. Todos esses arquivos sdao salvos dentro da plataforma
Google Cloud.

Para testar o modelo treinado, foram escolhidas 5 regides dentro do estado do Pard,
com aproximadamente 1200 km? de area para que os resultados pudessem ser comparados
com as imagens de referéncia e avaliados. Essa areas estdo presentes proximas aos municipios
de Redencdo, Sao Félix do Xingl, Paragominas, Novo Progresso e aos arredores da

Transamazodnica, totalizando uma area de 6000 km? para inferéncia e teste do modelo.
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Figura 35 - Mapa de localizac@o das areas de estudo.
Fonte: Autor, 2020.
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As localidades selecionadas sdo areas que apresentam uma boa diversidade de
forma¢ao de rodovias, vindo a conter estradas com formagdes geométricas, dendriticas e o
fenomeno da espinha de peixe (DNIT, 1999; CPRM, 2007; RUDEL et al, 2009), que
caracteriza as estradas presentes na transamazonica.

Além disso, durante o treinamento, foram utilizadas métricas para averiguar a sua
performance, no que diz respeito a medi¢des de resultados positivos e negativos. As métricas
utilizadas foram Precision, Recall e FI-Score, além disso, a fun¢ao de perda também ¢ um
fator importante para a medicdo de aprendizagem, sendo a fun¢do Soft Dice Loss a fungdo

escolhida para o problema deste trabalho.

4.1 METRICAS E FUNCAO DE PERDA

As métricas sdo utilizadas durante o treinamento e validacdo de um modelo para
coletar informagdes sobre a performance (MISHRA, 2018). E através da analise dos
resultados das métricas que se pode ter uma no¢do da acuracia da rede para a resolugdo do

problema proposto.

4.1.1 Soft Dice Loss

Como explicado anteriormente, a fungdo de perda de um modelo ¢é a variavel que
determina a convergéncia o aprendizado, por tanto, pode ser utilizada como a primeira
métrica durante o acompanhamento para que possa ser medido o processo de generalizacao do
problema proposto.

Durante o processo de aprendizagem, o modelo computa o valor de perda para que o
ajuste dos pesos seja feito, e no decorrer desse processo, esse valor € salvo para que se possa

verificar a generalizagdo.
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Loss: Soft Dice Loss Function
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Figura 36 - Grafico da Fungao Soft Dice.
Fonte: Autor, 2020.

O modelo proposto para deteccdo de estradas alcangou um valor de perda de
aproximadamente 0,76 durante o treinamento e 0,82, na validagao. Quanto mais proximo do 0
maior generalizacao da rede, o que caracteriza um modelo mais robusto. No entanto, no caso
dos dados utilizados nesse projeto, uma série de caracteristicas dificultam o processo de
aprendizagem, o que faz com que a fun¢do de perda ndo convirja tdo bem. Uma dessas

caracteristicas € o desbalanceamento de dados, citado anteriormente.

4.1.2 Precision

A precisdo de um modelo ¢ medida através da relagdo entre verdadeiros e falsos
positivos, com o objetivo de medir a acurdcia dos resultados (SHUNG, 2018). Com essa
métrica, ¢ possivel verificar quantos exemplos preditos pelo modelo condizem com as suas
respectivas referéncias.

Precision = w57 (11)
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Figura 37 - Grafico de Precision.
Fonte: Autor, 2020.

O modelo treinado para a deteccdo de estradas alcancou um percentual de
aproximadamente 0,2 e 0,18 de precisdo nos dados de treinamento e validagdo,

respectivamente.

4.1.3 Recall

A métrica denominada Recall ¢ responsavel por medir a plenitudes dos resultados
obtidos em relagdo aos resultados positivos (SHUNG, 2018). Essa relagcdo ¢ inferida sobre
verdadeiros positivos e falsos negativos, com o objetivo de verificar quantas previsdes
positivas foram efetuadas pelo modelo em comparagdo aos dados de referéncia.

Recall = 1= (12)
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Figura 38 - Grafico da Recall.
Fonte: Autor, 2020.

O modelo treinado alcangou plenitude percentual de aproximadamente 0,32 e 0,24 nos

dados de treinamento e validacdo, respectivamente. O significado destes valores esta na
afirmacdo de que ao final do treinamento, 32% de todos os pixels classificados foram dados

como positivos, enquanto 25% durante a validagao.

4.1.4 F1-Score

A métrica denominada F/-Score ou F-Score ¢ obtida através de uma relacao entre o

valor de Precision e o valor de Recall. Essa métrica tem por objetivo harmonizar o valor da

pureza e plenitude do modelo, a fim de proporcionar uma defini¢do mais segura da eficiéncia
da rede (BROWNLEE, 2020).

F1 Score =

2 * precision * recall

precision + recall (1 3)
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Figura 39 - Grafico do FI Score.
Fonte: Autor, 2020.

Um comentdrio pertinente da utilizacdo deste modelo € a sua significancia para dados
desbalanceados, uma vez que a relacao entre Precision e Recall ¢ feita para que as incertezas
de ambas sejam harmonizadas. O modelo proposto alcangou um valor de aproximadamente

21%.

4.2 INFERENCIA

Para testar o modelo em diferentes cenarios e visualizar a sua habilidade de
generalizacdo para detecgdo de estradas, foram escolhidas cinco areas que possuem formagdes
de estradas distintas, com o objetivo de medir a possibilidade de predicdo em diferentes
cenarios. Abaixo ¢ mostrado os resultados do modelo nas diferentes formac¢des de estradas,
assim como uma breve explicacao dessas variagdes.

Além disso, o foi proposto ao modelo que fizesse predicdes em imagens do satélite
Sentinel 2, o qual possui uma escala de 10 metros. Essa compara¢do foi proposta para
verificar o nivel de generalizagdo do modelo em diferentes escalas de resolugdo, com o intuito

de analisar os impactos no produto final.
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4.2.1 Estradas Dendriticas

O padrao dendritico das estradas na regido amazonica se deve a hidrografia da regido,
uma vez que a morfologia fluvial desta ¢ caracterizada por um niimero consideravel de
ramificagdes - afluentes e subafluentes - que, ao serem visualizados no mapa, assemelham-se
a galhos de arvores (CPRM, 2007). Dito isto, ¢ possivel afirmar que a topologia da regido

influenciou historicamente para a formagao desse tipo de estrada.
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Figura 40 - Mapa de localizagdo de estradas dendriticas.
Fonte: Autor, 2020.

A inferéncia do modelo foi efetuada em uma area préxima ao municipio de Novo
Progresso, o qual possui uma enorme quantidade de estradas com formagdo dendritica. Foram

escolhidas trés localizagdes dentro da area de estudo para exemplificar os resultados obtidos .
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Figura 41 - Resultados do modelo para estradas dendriticas.
Fonte: Autor, 2020.

E possivel notar uma semelhanca entre as imagens de referéncia e as imagens obtidas
pela inferéncia do modelo, no entanto, o aspecto mais presente ¢ a auséncia, no resultado, das
estradas que possuem largura menor ou estdo cobertas, ou semi-cobertas, por vegetagao.
Porém, as estradas que apresentam maior largura e se destacam na imagem sdo claramente

mapeadas de maneira correta pelo modelo.
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4.2.2 Estradas Geométricas

A formagdo de estradas geométricas se caracterizam pelas disposicoes que se

assemelham a quadrados, tridngulos e outro poligonos, os quais apresentam certo grau de

planejamento, ditado pelas normas do Departamento Nacional de Infraestrutura de

Transportes (DNIT, 1999). Essas rodovias planejadas estdo mais presentes em areas rurais,

destinadas a agricultura e/ou pecudria, atividades que estdo altamente concentradas no sudeste

do estado.
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Figura 42 - Mapa de localizag@o de estradas geométricas.
Fonte: Autor, 2020.

Assim como no exemplo anterior, foram escolhidas trés localizagcdes dentro da area de

estudo para que fosse feita a inferéncia e verificar se o modelo se comporta diferente, uma vez

que o padrdo da segmentagdo ¢ alterado.
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Figura 43 - Resultados do modelo para estradas geométricas.
Fonte: Autor, 2020.

Ao analisar os resultados obtidos, ¢ notavél uma melhora na inferéncia do modelo em
relagdo as formacgdes dendriticas, uma vez que as estradas aparecem muito mais bem
divididas e possuem larguras legiveis a rede. Também ¢é possivel notar a identificacdo de
rodovias que ndo estavam presentes nos dados de referéncia, o que evidencia a capacidade do

modelo de detectar rodovias dentro de propriedade privadas, ndo previamente mapeadas.
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4.2.3 Estradas “Espinha de Peixe”

A formagdo de estradas no formato conhecido como “espinha de peixe” se localiza na
BR-230, também conhecida como Transamazodnica, ¢ se caracteriza pelo alto indice de
desmatamento e invasdo da floresta, fendmenos que comecgaram e se alastraram a partir da
rodovia principal (Rudel ef al, 2009). A formagdo ¢ chamada desta maneira pois ao olhar a

regido de cima, ¢ possivel perceber um padrdo que lembra uma espinha de peixe.
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Figura 44 - Mapa de localizac@o de estradas “Espinha de Peixe”.
Fonte: Autor, 2020.

Assim como as outras formagdes, trés exemplos buscam demonstrar a habilidade do
modelo de inferéncia em outro tipo de formagao de rodovias. Esses exemplos representam
locais ao longo da rodovia principal da Transamazonica, com o objetivo de evidenciar as

estradas adjacentes.
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Figura 45 - Resultados do modelo para estradas “Espinha de Peixe”.
Fonte: Autor, 2020.

Como visto anteriormente, o modelo treinado foi capaz de mapear as estradas no
formato “Espinha de peixe” ainda melhor do que as duas formagdes anteriores, apesar de
ainda apresentar falhas em relagdo a estradas menores.

Um aspecto interessante de ser mencionado ¢ a capacidade do modelo de evitar
cidades, ao considera-las como negativo, o que era o esperado para o modelo, uma vez que o
objetivo do trabalho ¢ mapear rodovias que ndo apresentam mapeamento oficial, e haja vista
que as areas urbanas possuem um sistema de mapeamento eficiente, estas areas podem ser

excluidas do escopo do trabalho.
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4.2.4 Comparacio dos resultados entre Landsat 8 e Sentinel 2

Diante dos resultados obtidos pelos modelos na predi¢do de imagens do satélite
Landsat 8, ¢ proposto uma comparacdo entre imagens de satélites diferentes para que possa
ser analisadas as predigoes.

O satélite escolhido para que fosse usado de comparacdo com o Landsat 8 foi o
satélite Sentinel 2. A diferenca entre os dois satélites se encontra na resolucio espacial de
ambos, pois o Landsat possui uma resolugdo de escala de 30 metros, o que significa que cada
pixel de suas imagens representa uma area de 30 metros, enquanto o Sentinel, 10 metros.

Essa diferenca ¢ vital para o modelo pois permite que consiga detectar a presenca de
estradas menores, haja vista a presenca de detalhes ¢ maior por conta da resolugdo. As
imagens escolhidas do satélite Sentinel possuem a mesma localizagdo geografica das areas de
estudo citadas anteriormente, ¢ sdo também compostas pelas bandas SWIRI, NIR, e Red

(vermelho).

Imagem Landsat 8 Imagem Sentinel 2 Predicdo Landsat 8 Predicdo Sentinel 2

Formacdo Dendritica

Formagdo geométrica

Formagdo "Espinha de
Peixe"

k

Figura 46 - Resultados comparados para os satélites Landsat 8 e Sentinel 2.
Fonte: Autor, 2020.
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Os resultados obtidos através da previsdo nas imagens dos dois satélites deixa clara a
importancia da resolu¢do das imagens, uma vez que € possivel ver que as imagens inferidas
provenientes do Sentinel 2 possuem mais informagdes dos que as do Landsat 8. Destaque para
os resultados para as formagdes de estradas no formato dendritico, as quais possuem formagao
mais caotica, ¢ estradas com menores larguras, o que torna dificil uma boa predi¢do com as

imagens do Landsat.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho de conclusdo de curso foi cumprido, tendo como resultado
dados promissores, com os quais € possivel afirmar que a utilizagdo de uma U-Net simples,
como a utilizada, é capaz de detectar e mapear estradas ndo oficiais dentro da Amazoénia. O
modelo se apresenta como um passo inicial no desenvolvimento de técnicas de mapeamento
ao fornecer um novo método, mais rapido e completo, para que as estradas na Amazdnia seja
mapeadas.

Este trabalho demonstra a possibilidade de mapear as estradas ndo oficiais da
Amazonia por meio da inteligéncia artificial, ao utilizar técnicas modernas de aprendizado
profundo e arquiteturas atuais da literatura, o que contribui para analises geograficas da
expansdo da malha rodoviaria no norte do pais. Os resultados se situam como marco para a
expansao do conhecimento de redes neurais para a area de sensoriamento remoto,

proporcionando a expansao das possibilidades de aplicagdo entre as areas do conhecimento.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Dois fatores principais que podem ser abordados em trabalhos futuros para a melhora
do modelo apresentado sdo: o desbalanceamento e falta de dados nas imagens de referéncia,
fatores que influenciam na convergéncia do modelo, afetando as métricas e a atualizagao dos
pesos das conexdes das camadas da rede.

Este trabalho indica a possibilidade de aprimoramento, a partir da implementacdo de
outros recursos, como por exemplo: A concatenagdo de outras arquiteturas para que seja
possivel a extragdo de mais caracteristicas das imagens de entrada; o aprimoramento dos
dados de referéncia, afim de contribuir para as métricas e para a atualizagdo de pesos; Utilizar
imagens de entrada com maior resolucdo, visando o maior detalhamentos dos objetos,
facilitando a deteccao de rodovias.

Pretende-se expandir este projeto de pesquisa para cobrir as lacunas de
desenvolvimento geradas pelos dados conclusivos, como por exemplo, a falta de dados e
conexodes nos mapeamentos feitos, o que indica a possibilidade de utilizagao dos resultados
deste trabalho para a formulagdo de novos dados de referéncia, o quais poderdo ser utilizados

no treinamento de uma nova rede neural.
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Por fim, a sua utilizagdo dos resultados € viavel, uma vez que ¢ possivel constatar que
o modelo ¢ capaz de detectar fragmentos de todos os tipos de formagdo de rodovias, o que
possibilita a utilizagdo de seus resultados em trabalhos de refinacdo de mapeamento, feito por
analistas ambientais. O intuito seria criar dados de referéncia mais robustos e completos com

0 objetivo de treinar uma nova rede, visando maior performance.
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APENDICE A

RESULTADOS OBTIDOS PELA INFERENCIA DO MODELO EM
IMAGENS LANDSAT 8 NAS AREAS DE ESTUDO COM 1200 KM=,
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