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Resumo

Almeida, Cassio Freitas Pereira de; Lopes, Hélio Cortes Vieira.
Mapeamento da Distribuicao Populacional Através da
Detecgio de Areas Edificadas em Imagens de Regides
Heterogéneas do Google Earth Usando Deep Learning.
Rio de Janeiro, 2017. 72p. Tese de Doutorado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Informagoes precisas sobre a distribuicio da populagao sao
reconhecidamente importantes. A fonte de informacao mais completa sobre
a populagdo é o censo, cujos os dados sao disponibilizados de forma
agregada em setores censitarios. Esses setores sao unidades operacionais de
tamanho e formas irregulares, que dificulta a andlise espacial dos dados
associados. Assim, a mudanca de setores censitarios para um conjunto
de células regulares com estimativas adequadas facilitaria a analise. Uma
metodologia a ser utilizada para essa mudanca poderia ser baseada na
classificacdo de imagens de sensoriamento remoto para a identificacao de
domicilios, que é a base das pesquisas envolvendo a populacdo. A deteccao
de areas edificadas é uma tarefa complexa devido a grande variabilidade
de caracteristicas de construgdo e de imagens. Os métodos usuais sao
complexos e muito dependentes de especialistas. Os processos automéaticos
dependem de grandes bases de imagens para treinamento e sao sensiveis
a variacao de qualidade de imagens e caracteristicas das construgoes e de
ambiente. Nesta tese propomos a utilizacdo de um método automatizado
para deteccao de edificagoes em imagens Google Earth que mostrou bons
resultados utilizando um conjunto de imagens relativamente pequeno e
com grande variabilidade, superando as limitagoes dos processos existentes.
Este resultado foi obtido com uma aplicagao pratica. Foi construido um
conjunto de imagens com anotacao de areas construidas para 12 regides do
Brasil. Estas imagens, além de diferentes na qualidade, apresentam grande
variabilidade nas caracteristicas das edificagcbes e no ambiente geografico.
Uma prova de conceito serd feita na utilizacao da classificacdo de &area
construida nos métodos dasimétrico para a estimacao de populagao em
gride. Ela mostrou um resultado promissor quando comparado com o

método usual, possibilitando a melhoria da qualidade das estimativas.

Palavras-chave
Rede Neural Convolucional; Segmentacao de Imagens; Detecgao
de Objetos; Aprendizado de Maquina; Classificacao de Imagens;

Dasimetria.
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Abstract

Almeida, Cassio Freitas Pereira de; Lopes, Hélio Cortes
Vieira (Advisor). Population Distribution Mapping Through
the Detection of Building Areas in Google Earth Images
of Heterogeneous Regions Using Deep Learning. Rio
de Janeiro, 2017. 72p. Tese de doutorado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The importance of precise information about the population
distribution is widely acknowledged. The census is considered the most
reliable and complete source of this information, and its data are delivered
in an aggregated form in sectors. These sectors are operational units with
irregular shapes, which hinder the spatial analysis of the data. Thus, the
transformation of sectors onto a regular grid would facilitate such analysis.
A methodology to achieve this transformation could be based on remote
sensing image classification to identify building where the population lives.
The building detection is considered a complex task since there is a great
variability of building characteristics and on the images quality themselves.
The majority of methods are complex and very specialist dependent. The
automatic methods require a large annotated dataset for training and they
are sensitive to the image quality, to the building characteristics, and to the
environment. In this thesis, we propose an automatic method for building
detection based on a deep learning architecture that uses a relative small
dataset with a large variability. The proposed method shows good results
when compared to the state of the art. An annotated dataset has been
built that covers 12 cities distributed in different regions of Brazil. Such
images not only have different qualities, but also shows a large variability on
the building characteristics and geographic environments. A very important
application of this method is the use of the building area classification in
the dasimetric methods for the population estimation into grid. The concept
proof in this application showed a promising result when compared to the

usual method allowing the improvement of the quality of the estimates.

Keywords

Convolutional Neural Network; Image Segmentation; Object

Detection; Machine Learning; Image Classification; Dasimetry.
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1
Introducao

Informagoes precisas sobre a distribuicdo da populacao sao importantes
para a gestdo de problemas sociais, econémicos e ambientais relacionados
a populacdo. A fonte de informacao mais completa sobre a populacao é o
censo. Em muitos paises, particularmente nos paises em desenvolvimento,
os censos sao a cada dez anos e os dados sdo disponibilizados ao publico
de forma agregada como anuarios estatisticos, geralmente divididos em
areas politico-administrativas. Estes agrupamentos, os setores censitarios,
sao unidades operacionais homogéneas de tamanho e formas irregulares, e
tem o objetivo de facilitar o planejamento e o gerenciamento da operacao
censitaria, mas nao foram pensadas objetivando a divulgacao dos dados. De
um modo geral, as propriedades dos dados agregados baseados em setores sao
limitadas para a andlise espacial de problemas socioecondémicos e ambientais
relacionados com a populagao [4]. Assim, o gride de populagao surgiu como um
formato alternativo para o mapeamento de dados populacionais. O gride de
populacoes é uma rede geograficamente referenciada de células quadradas com
cada célula carregando uma contagem de populagdo ou o valor da densidade
populacional em sua localizacdo. A Figura 1.1 contém exemplos de setores
censitarios limitados pelas linhas em amarelo e de um gride cujas células estao
marcadas em vermelho. A geracdo de um sistema de grades com objetivos
estatisticos consiste em uma operacao de mudanca de suporte espacial de
dados e tém as vantagens de que todas as células tém o mesmo tamanho,
sdo estaveis ao longo do tempo e propicia uma maior facilidade de obter
recortes espaciais mais adequados aos objetivos de estudo. Recentemente no
Brasil, a Fundagao Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE
iniciou um projeto para a divulgacao de dados estatisticos em gride que teve a
primeira divulgacao em 2016. O objetivo é converter os dados estatisticos do
censo em gride. Na metodologia desenvolvida hé a necessidade do emprego de
métodos que utilizam informacoes correlacionadas a populagdo provenientes
da classificacdo de imagens de sensoriamento remoto. A localizagao dos
domicilios ¢ a informacao mais relevante, mas considerando o custo para
obtencao, as estimativa sao feitas com informagoes menos eficientes, como

o arruamento. Assim, métodos de baixo custo para geragdo de informagoes
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Capitulo 1. Introducio 12

de imagens de sensoriamento remoto podem melhorar o processo existente
e inclusive possibilitar a criacdo de métodos mais eficientes. Neste caso, a
deteccao de areas construidas traria um incremento na metodologia, pois
estao diretamente relacionadas a identificacao de domicilios, que é a base das
pesquisas envolvendo a populagao.

As imagens de alta resolugao (HSR) [5] de sensoriamento remoto estao
cada vez mais acessiveis e sao fontes de dados relevantes para andlises
em sistemas de informagao geogréfica (SIG). O desenvolvimento tecnoldgico
permitiu a coleta e distribuicao destas imagens em grande escala. Por exemplo,
a empresa Planet Labs [6, 7] tem um grande nimero de mini satélites em
6rbita que enviam imagens didrias de quase toda a superficie terrestre. A
popularizacao dos veiculos aéreos nao tripulados também permite coletar
imagens aéreas de altissima qualidade com baixo custo [8]. Por fim, empresas
como DigitalGlobe e Google disponibilizam as recentes imagens com alta
qualidade de praticamente toda a superficie da terra, isso sem custo para
o usuario e com muita facilidade de acesso. Esta facilidade na obtencao
de imagens RGB de alta qualidade tem gerado uma demanda de processos
automatizados para extracao de informagoes desta grande massa de imagens.
Estas imagens possibilitam o mapeamento com um alto nivel de detalhe, o
que possibilita a criacado de novas aplicagoes como a detecgao de objetos.
No entanto, estas novas aplicagoes exigem a transformacao destes dados
em informagoes tangiveis para que a quantificacdo ou andlise possa ser
feita conjuntamente com outras bases de dados nos Sistemas de Informacao
Geogrifica (SIG) [9]. O nucleo dessa transformagao ¢ a interpretagao de objetos
dentro de cada imagem. Este processo de extragao de objeto ¢ demorado
e dependente quase que exclusivamente da interpretacdo humana. Grandes
esforcos tém sido empregados no aprimoramento e desenvolvimento de novos
métodos de classificagao [10, 11].

A pesquisa em sensoriamento remoto focada na classificacao de imagens
vem atraindo a atencao da comunidade porque os resultados de classificagoes
sao a base de muitas aplicacoes socioecondémicas e ambientais.

A detecgao de objetos [11] em imagens de sensoriamento remoto (RSI)
geralmente refere-se a localizacdo e delimitagao de determinadas formas
generalizadas, classificando-as como objetos de paisagem (ex. rios) ou objetos
artificiais (ex. veiculos; edificagoes). Este é o problema fundamental no campo
da analise de imagens e desempenha um papel importante para varias
aplicagoes, como monitoramento ambiental, deteccao de perigo geoldgico,
mapeamento de uso da terra, agricultura de precisao e planejamento urbano.

A tarefa de deteccao de objetos é desafiadora por causa da complexidade
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das imagens. Os principais passos da classificagdo de imagens incluem a
determinacao de um sistema de classificacao adequado, selecao de amostras de
treinamento, pré-processamento de imagem, extragao de atributos (features),
processamento, pés-classificagao e avaliacdo da qualidade. As necessidades do
usuario, a escala da area de estudo, as restrigoes economicas e as habilidades
dos analistas, sao fatores importantes que influenciam a selecao de dados, a
definicao do procedimento de classificacao e a qualidade dos resultados de
classificacao.

Em particular, a deteccao de edificagoes é considerada uma tarefa dificil
[12, 13, 14, 3, 15]. Com o aumento da resolucao das imagens, as caracteristicas
internas dos objetos ficaram discerniveis. Assim, grandes variagoes podem ser
observadas dentro da mesma categoria de objeto, conhecida como variacao
intra-classe. Por exemplo, as edificacoes aparecem com diferentes cores, formas,
tamanhos e orientacoes, conforme mostrado na Figura 1.2. Outro fator
relevante ¢ a qualidade da imagem, como por exemplo a presenca de sombras
e oclusoes que afetam as aparéncias de objetos. Nesses casos, as edificagoes
podem ficar parcialmente encobertas pelas sombras de outras edificagoes ou,
no caso da oclusao, ficam encobertas por outras edificagoes devido ao angulo de
obtencao da imagem. Quando se trata de aplicagdes em grande escala, hd uma
grande quantidade de imagens a serem processadas. Estas aplicagoes sao de
grande abrangéncia territorial, gerando grandes varia¢oes nas imagens devido
as caracteristicas geograficas. Vale citar que o tipo de solo e vegetacao mudam
de uma regido para outra. Variam também as caracteristicas urbanisticas,
como o adensamento das construgoes, a forma e tamanho das quadras, as
caracteristicas do arruamento e a existéncia de areas com finalidades diversas
como parques e reservas. A qualidade da imagem é muitas vezes afetada
devido as variagoes atmosféricas. Nestes casos, o método de deteccao de objetos
utilizado deve ser robusto o suficiente para nao s6 ter uma boa performance
na classificacdo com todas essas caracteristicas, mas também ser eficiente em
tempo de processamento para que seu uso seja viavel.

Muitos avangos foram feitos na area de sensoriamento remoto a fim
de aperfeicoar os métodos para classificacdo de objetos e especificamente
identificacdo de edificagoes. No entanto, estudos existentes geralmente sao
limitados a alguns conjuntos de dados publicos com cenas relativamente
simples, o que facilita a comparabilidade entre as propostas, mas limita a
diversificagdo de solugoes para o mundo real. Nao ha relato de algum método
que tenha funcionado de forma confidvel para cenarios complexos do mundo
real em grande escala. Ainda, grande parte desses métodos é fortemente

dependente da interacao humana.
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Figura 1.1: Imagens com delimitagoes de setores censitarios, linhas amarelas,
e delimitacoes do gride em vermelho. (Imagens Google Earth)

Figura 1.2: Imagens de varias regides do Brasil. Grandes variacao na qualidade
de imagens e nas caracteristicas geograficas e urbanisticas (Imagens Google
FEarth)
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Os métodos de Deep Learning, um desenvolvimento recente na area
de aprendizado de maquinas, trouxe novas possibilidades. Estes métodos
possibilitam o aprendizado automatico de atributos que aumentam a
performance de classificagdo [16, 17]. Varias aplicagdes em diversas &reas
mostraram melhoria de precisao significativas [18, 19].

Esta tese propoe um método para solucionar algumas destas dificuldades
na deteccao de edificagoes, possibilitando a aplicagao pratica em grande escala.

As principais contribui¢des desta tese sao os seguintes dois aspectos:

1- Utilizagdo da area construida no Método Dasimétrico para melhoria da

performance nas estimagoes do Gride.

2- Criacao de um tnico modelo com uma rede neural convolucional com
boa performance na tarefa de deteccdo e segmentacao automatica de
edificacoes a partir de um dataset pequeno de imagens RGB com
grande variabilidade de qualidade, iluminagao, oclusao e caracteristicas

geograficas e urbanisticas.

3- A boa performance com um conjunto de imagens relativamente pequeno
torna possivel, e com baixo custo, criar o proprio dataset na regiao
de interesse e treinar inteiramente o modelo. O conjunto de imagens
utilizado, composto por 126 imagens RGB (Google Earth) de 12 regides

do Brasil anotadas, esta disponivel em [20].

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo
2 apresenta uma revisao dos trabalhos em deteccao de objetos. O Capitulo
3 apresenta brevemente as duas arquiteturas de Deep Learning que foram
utilizadas nesse trabalho. O Capitulo 4 apresenta uma discussao sobre os
trabalhos relacionados que utilizam Deep Learning na tarefa de deteccdo de
edificacoes. O Capitulo 5 apresenta o conjunto de dados. O Capitulo 6 descreve
o procedimento de teste e os resultados. O Capitulo 7 apresenta uma prova
de conceito do uso do método de deteccao de edificagbes para a aplicagdo em
dasimetria no calculo da populagdo em gride. Finalmente, o Capitulo 8 conclui

esta tese fazendo algumas observagoes finais e sugerindo trabalhos futuros.
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2
Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos em imagens de alta resolucao nao visa somente
determinar a existéncia de um objeto em uma imagem, mas também, localiza-lo
na imagem. O termo "objeto'refere-se a forma generalizada e ¢é dividido em
objetos artificiais e naturais. Os objetos artificiais (ex. veiculos, navios e
edificagoes) tém limites bem definidos e nao fazem parte do ambiente de fundo.
Os objetos naturais (ex. paisagem, rios e parcelas de uso da terra (LULC))
possuem limites menos definidos e sao parte do ambiente de fundo.

Com os avancos da tecnologia em sensoriamento remoto, as imagens
tém fornecido informagoes espaciais mais detalhadas. Além das propriedades
da regiao, uma maior variedade de objetos artificiais tornam-se reconheciveis
e até mesmo podem ser identificados separadamente devido ao aumento da
resolucao. Isso abriu novas perspectivas no campo da detecgdo automaética de
objetos geoespaciais e diversos métodos foram desenvolvidos. Estes métodos
podem ser divididos em quatro categorias principais [11]: métodos de
comparagao de modelos (Template matching-based), métodos baseados no
conhecimento (Knowledge-based), métodos de analise de objetos em imagens
(Object-Based Image Analysis - OBIA), e métodos de aprendizado de maquina
(Machine Learning - ML). Essas quatro categorias nao sdo necessariamente

independentes e as vezes o mesmo método integra diferentes categorias.

2.1
Métodos de comparacao de modelos

Os métodos de comparacao de modelos sdo os mais simples. Consistem
na criagdo de um modelo (template) para um determinado objeto de interesse.
Entao é feita uma busca de compatibilidade deste template sobre a imagem,
considerando uma medida de similaridade. Esta busca leva em consideracao
a rotacao, translacdo e variagoes de escala do objeto. Sao duas as categorias
de templates: o rigido e o deforméavel. O template rigido é mais adequado
para objetos de aparéncia simples e com pouca variagao, como rodovias
em [21] e[22]. No caso de deteccao de edificagoes, as aplicagoes de [23, 24,
25], mostraram que o método é preciso, mas muito sensivel a variagdes

de formato e densidade, o que limita as aplicagbes em RS. Os templates
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deformaveis de forma livre representam um objeto de forma arbitraria com
base em algumas regularizagoes gerais de continuidade ou aplicando fungoes
paramétricas que representes os objetos. Os métodos mais populares sdo os
modelos de contorno ativos, também conhecidos como modelos de snake,
[26, 27]. Os templates deformaveis se mostraram mais poderosos e flexiveis,
adaptando-se melhor as variagoes intra-classe [28, 29]. Contudo, estes métodos

necessitam de informagcoes e parametros a priori para a definicdo do template.

2.2
Métodos baseados no conhecimento

Os métodos de deteccio de objetos baseados no conhecimento
(knowledge-based) [30] usam pardmetros e regras para determinar objetos por
meio de testes de hipdteses. Os métodos mais conhecidos usam os parametros
geométricos da forma do objeto e o contexto da imagem como uma restri¢ao
espacial a presenca do objeto. A dificuldade na aplicacao destes métodos é
devida a subjetividade na definicao das informacgoes a priori dependente do

conhecimento de um analista.

2.3
Métodos de analise de objetos em imagem

Os métodos de andlise de objetos em imagem (OBIA) para extragao de
objetos a partir de imagens HSR [31],[32] e [33] sao realizados em duas etapas.
Primeiro, os pizels de uma imagem sao agrupados em regioes homogéneas com
base em seus atributos de espectros e textura, formando as segmentagoes da
imagem. Entdo, um classificador utiliza as caracteristicas extraidas da regiao
e classifica cada regiao com uma classe exclusiva referente a um objeto. Essas
regides segmentadas sao consideradas objetos potenciais e, portanto, esse tipo
de métodos ¢é referido como "andlise de imagem baseada em objeto"(OBIA).
Mais especificamente, a analise de objetos geograficos ficou denominada
GEOBIA [34]. Este método pode incorporar recursos de alto nivel, como
contexto espacial ou da geometria do objeto na classificacdo e com isto superar
as limitagoes dos métodos convencionais de classificacdo de imagem baseada
em pixel [11]. Métodos OBIA sio atualmente os métodos mais utilizados para a
tarefa de extracao automatica de objetos em imagens HSR. O desenvolvimento
desses métodos foi considerado um avango na literatura de sensoriamento
remoto e tem moldado, em grande parte, o conhecimento da comunidade de
sensoriamento remoto em torno dessa tarefa [11].

A qualidade de segmentacao dos objetos alvo tem uma influéncia direta

sobre a precisao da classificagdo posterior. Varias técnicas de segmentacao
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de imagens foram desenvolvidas e aplicadas na andlise de imagens de
sensoriamento remoto [35],[36],[37] ,[38],[39],[40] e [41]. Quando os pizels sao
agrupados em regioes homogéneas, utilizando apenas as caracteristicas de
espectro e textura para medir a homogeneidade sem incluir recursos de alto
nivel, ndo ha garantia de que as regides geradas correspondam a objetos
reais ou partes de objetos devido a ambiguidade de recursos de baixo nivel.
Isso acontece mesmo quando sao utilizados os algoritmos de segmentagao de
imagem de ultima geragao [42] e [43]. Por exemplo, estradas e entradas de
estacionamentos podem ser agrupadas em uma mesma regiao devido a sua
semelhanca em termos de caracteristicas de espectros. No OBIA é necessario
definir pardmetros de segmentacao, geralmente com base na homogeneidade
espectral e tamanho, para os diferentes objetos da imagem dimensionados,
moldados e espacialmente distribuidos em uma cena. Isso é feito de modo
que a segmentacao seja feita satisfazendo os requisitos dos usudrios [44].
O algoritmo de segmentacdo multi-resolucaio (MRS) [31] é provavelmente
o mais popular para a delimitacdo de objetos relativamente homogéneos e
significativos. A questao é que a performance do MSR depende de parametros,
que sao geralmente selecionados subjetivamente a partir da avaliacao visual
da adequacao da segmentacao. Embora este processo subjetivo permita a
incorporacao mais flexivel de forma, textura, geometria, recursos semanticos
contextuais e conhecimento especializado, este procedimento dificilmente sera
reproduzivel e levanta algumas limitacoes em relacao a robustez da abordagem.
Um conjunto de técnicas para automacao do processo de segmentacao em
OBIA foram desenvolvidos [38], [39] e [45]. Contudo, a defini¢do das regras de
classificagdo ainda é subjetiva e ndo ha uma solugao genérica para a automacao
completa do processo de segmentacao [11]. Uma revisdo mais detalhada pode

ser encontrada em [9] ou [33].

2.4
Métodos de aprendizado de maquina

As técnicas de aprendizado de maquina criaram poderosos classificadores.
Muitas abordagens recentes consideraram a deteccao de objetos como um
problema de classificacao e alcangaram melhorias significativas. A deteccao de
objeto pode ser realizada treinando um classificador que captura as variagoes
de aparéncias e visualizagoes de objetos a partir de um conjunto de dados.
A entrada usual destes classificadores é um conjunto de pizels, que sao
selecionados na imagem utilizando um sistema de janelas moéveis ou proveniente
de modelos de objetos com seus atributos. A saida sao seus respectivos rétulos,

ou seja, se é um determinado objeto ou ndo. A etapa mais relevante neste
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processo € a extragao de atributos que sejam relevantes para a classificacdo do
objeto. Este é um processo fundamental na potencializagao da performance do
classificador [46, 47, 48, 49]. Alguns dos métodos de aprendizagem de maquina
mais comumente utilizados em RS sdo: Support Vector Machine (SVM) [50],
AdaBoost [51, 52], k-nearest-neighbors (kNN) [53] e Artificial Neural Network
(ANN) [54]. Na avaliacao feita em [55] que comparou os métodos SVM, ANN e
arvore de decisao para o mapeamento LULC em imagens de satélite, mostrou
que a precisao alcancada pela SVM foi maior do que outros métodos. Estes
classificadores apresentaram melhoras significativas no processo de classifica¢ao
em RS. No entanto, requerem grandes amostras, de objetos e nao-objetos, para
treinamento. A performance e capacidade de deteccao dependem diretamente

da qualidade desta amostra.

2.5
Extracao de Atributos

Os métodos citados sdao bons classificadores, mas a alta dependéncia
de processos adjacentes para extracao de atributos dificulta a aplicacdo em
larga escala. A extracdo de objetos em imagens HSR nao é complicada
para um analista humano. Contudo, considerando a dificuldade em obter
bons resultados de classificacdo em processo automatizados utilizando apenas
imagens de HSR, é natural pensar na inclusao de recursos mais discriminatérios
utilizando dados auxiliares. Os métodos mais comuns para extracao de
atributos sao: Histogram of oriented gradients (HOG)[56]; Bag-of-words
(BoW), [57]; Texture features, [58]; Sparse representation (SR)-based, [59, 60,
61, 62, 63|; Haar-like, [64]. Contudo, muitos outros foram propostos, como em
[65], [66]. Em [67], os autores utilizaram dados de elevagao, como o modelo de
superficie digital (DSM) extraido da fotogrametria estéreo ou diretamente das
imagens LiDAR, o que aumentou significativamente a precisdo da extragao
de objetos. No entanto, a aquisicao destes atributos tem custo elevado. Por
exemplo, um modelo de superficie usando LiDAR pode custar até quatro vezes
mais que a coleta de imagens RGB aéreas [5], o que pode tornar invidvel
a aplicacdo em grande escala. Neste sentido, varios esforcos foram feitos na
tentativa da extracao de atributos diretamente das imagem HSR. Por exemplo,
[68] propuseram extrair caracteristicas espectrais, de textura e geométricas da
segmentacao em varias escalas e demonstraram que esses recursos ajudaram
a melhorar a precisdo do mapeamento urbano LULC. No trabalho de [69]
foi desenvolvido um indice morfologico de construcao e sombra utilizado para
extrair edificagoes de imagens HSR. Em [70], uma medida espacial foi criada

para aumentar a precisao da extracao de objeto a partir de imagens de HSR.
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Um método para extrair atributos na forma de pixel foi proposto por [71],
mostrando que esses recursos eram mais discriminatérios do que os recursos

espectrais usados tradicionalmente.
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3

Deep Learning em Imagens

O método de Deep Learning (DL) é hoje um dos mais promissores
métodos em aprendizagem de méaquinas para classificacdo de imagens. Este
método permite que o computador aprenda automaticamente atributos
complexos e relevantes a partir de um conjunto de treinamento [72, 73, 74].

Dentre os modelos supervisionados de DL, a rede neural convolutiva
(Convolutional Neural Network) (CNN)[54, 75, 76, 73] é a que superou
a maioria dos algoritmos no reconhecimento visual. A estrutura da CNN
permite que o modelo aprenda atributos altamente abstratos e mapeie estes
atributos de entrada em representacoes que podem aumentar o desempenho
dos classificadores.

A CNN tornou-se popular e com grande sucesso em aplicagoes de
reconhecimento visual de larga escala. Esta repercussao teve inicio com o
trabalho de LeCun et al. [54], com a Le-Net, a primeira aplicagio em CNN
bem sucedida. Esta aplicacao foi uma rede para reconhecimento de digitos em
imagens de 32 x 32 bits. Em seguida, Krizhevsky et al. [18], com AlexNET,
tornou a CNN mais popular na area de visao computacional. Esta rede mostrou
6timo desempenho na classificagdo de imagens do ImageNet [77]. O ImageNet
¢ um conjunto de imagens organizado de acordo com a hierarquia do WordNet
[78]. Existem em média 1000 imagens representativas de cada conceito, todas
controladas pela qualidade e anotadas por humanos. Atualmente, tem mais
de 14 milhoes de imagens. Este banco de imagens virou uma referéncia para
comparacgao de classificadores de imagem utilizando a CNN. Outros medelos
importantes, todos usando o ImageNet, foram o ZF NET [79], GoogleLeNet
[80], VGGNet [81] e o ResNet [82].

A CNN é projetada para aproveitar a estrutura bidimensional da imagem
de entrada. Tem uma arquitetura de multicamada composta de multiplos
estagios de extracao de atributos. Cada estdgio geralmente é composto por
trés camadas: uma camada convolucional, uma camada de nao-linearidade e
uma camada de agrupamento. Uma CNN tipica, geralmente, é composta de
até trés desses estagios de extracao de atributos, seguidos por uma ou mais

camadas de redes neurais, totalmente conectadas e uma camada classificadora
final.
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3.1
Camada de convolucao

Considerando que a entrada da rede é uma imagem, as Redes Neurais
convencionais sao limitadas devido a sua estrutura com grande ntmero
de parametros. Nestas redes, a camada de entrada é um vetor com n
neurdnios seguido por camadas escondidas (Hidden) inteiramente conectadas
(full connected) (veja Figura 3.1). Se a entrada é uma imagem RGB de 32 x 32
pizel, isto implica em um vetor de entrada de tamanho 32 x 32 x 3 = 3072.
Isto significa que cada neurénio da primeira camada escondida tera 3072
parametros (weigths). Em uma aplicacao utilizando a ImageNet, por exemplo,
serao 224 x 225 x 3 = 150528 parametros por neuronio, um numero bastante
elevado, o que gera modelos muito complexos e dificulta a aplicagdo desta

configuragao em imagens.

Hidden
Input
QOutput

Figura 3.1: Rede Neural totalmente conectada com uma camada escondida

A CNN possui uma estrutura que se adapta bem em imagens. Seus
neurénios, ou filtros (kernels), tém uma estrutura de trés dimensoes: altura,
largura e profundidade. Este filtro, estd conectado a uma pequena regiao da
camada anterior, o que reduz o ntimero de parametros. Nesta configuracao,
as transformacoes ocorrem em volumes de trés dimensoes. Cada camada de
convolucao é formada por um conjunto de filtros tridimensionais de pequena
dimensao espacial (altura e largura) e profundidade fixa, igual ao nimero
de camadas da imagens de entrada ou da camada anterior. Estes filtros sao
compostos por parametros dindmicos que assumem valores aprendidos durante
o processo de treinamento. O filtro percorre a imagem em um processo de
janelas méveis (veja Figura 3.3), gerando novas imagens ou mapas de ativagao

com as estimativas em cada posicao espacial. De forma geral, funciona como
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se o conjunto de filtros em cada camada aprendesse a extrair os atributos

significativos.
32
h
——0000®
32
3

Figura 3.2: Convolugao 2D [1]

Para construcdo de uma CNN ¢é preciso definir as caracteristicas
denominadas hiperparametros. Os principais sao: o tamanho dos filtros
(altura e largura), a profundidade (depth) ou numero de filtros e o
passo de deslocamento (stride) dos filtros sobre a camada anterior. Estes
hiperparametros definem a quantidade de varidveis a serem estimadas e o
volume de saida. A estratégia para a reducdo do numero de pardmetros
considera a suposicao de que se um atributos é importante para um
determinado local da imagem, este atributo também ¢é importante nas outras
posicoes da imagem. Isto significa que um filtro em uma determinada
profundidade deve usar os mesmos parametros para toda a area da camada de

entrada.

3.2
Camada de nao-linearidade

Esta camada é uma transformacao do valor de saida. Consiste em uma
fungao nao linear. As mais comuns sao: Sigmoid, Tanh e ReLu.

A ReLu, uma funcdo simples f(x) = max(0,x). Funciona como um
limitador para valores negativos. Tem sido muito utilizada por apresentar
vantagens em relagao as outras medidas [18]: facilidade de calculo e aceleragao

da convergéncia do otimizador - Stochastic Gradient Descent- SGD.
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Figura 3.3: Convolugao 2D [2]

3.3
Camadas de Agrupamento

Outra estratégia na reducao de parametros é a inser¢do de camadas de
agrupamento (Pooling Layers) entre camadas de convolugao. Estas camadas
tem a finalidade de reduzir a dimensdo espacial (altura e largura) dos
blocos intermediarios. Esta camada também tem a estrutura bidimensional,
geralmente de 2 X 2 pizels que desliza por cada uma das camadas de forma

independente. A funcao geralmente utilizada é Mazx().

3.4
A Arquitetura U-Net

O uso tipico das CNN na tarefa de classificacdo de imagens ¢é atribuir
um rotulo a uma imagem de entrada. Para a segmentacao de uma imagem, a
estratégia é a classificacio em janelas méveis (patches ) variando pizel a pizel.
Outra estratégia é a classificacao do pizel considerando o contexto de toda a
imagem como na U-net proposta por [83].

A U-Net é uma rede s6 com camadas de convolugao e nao tem camadas
fully connected, conforme ilustrado na Figura 3.6. E composta por camadas de
contratagao (lado esquerdo) e camadas expansivas (lado direito), apresentando
uma simetria entre as camadas dos dois lados, no formato da letra "U".

A modificagdo mais relevante estd na camada expansiva, o wupsampling,
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Figura 3.4: Exemplo de Agrupamento 2D - 2 x 2. Redugao da altura e largura
do objeto mantendo a profundidade [1]

que permite a propagacao das informacoes de contexto para camadas com
maior resolucdo. Além disso, esta camada expansiva é incrementada com a
concatenacao das camadas do nivel equivalente da camada de contragao. Na
aplicacao de Ronneberger et al. [83] as imagens nao eram coloridas, a entrada
é de 572 x 572 pizels e uma camada. Na implementacao para este trabalho a
entrada tem o mesmo tamanho, mas com trés camadas (RGB). A saida tem
388 x 388 pizels. A reducao é porque s6 sao utilizadas a parte valida de cada
convolugao, ou seja, a saida ou o mapa de segmentacao s6 tem os pizels que
tenham informacao de contexto completa na imagem de entrada.

No lado esquerdo, cada etapa do caminho de contratagao consiste em
duas camadas sequenciais de: filtros de convolucdo 3 x 3, uma camada
ReLLU e uma max-pooling de 2 x 2 para downsampling. Do outro lado da
U-net, cada passo do caminho expansivo ¢ composto por uma camada de
upsampling, uma expansao das linhas e colunas da camada de origem, seguida
por uma convolugao 2 X 2, uma concatenacao com as camadas de contragao
correspondente e duas camadas de convolugao 3 x 3. Ao final, a camada final,
¢ uma convolucao 1 x 1. Esta camada é usada para mapear cada vetor de
recursos de 64 componentes para o niumero desejado de classes. Para mais
detalhes sobre o U-net, veja [83].
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Figura 3.5: Exemplo de Agrupamento 2D, fun¢ao maz(), em uma tnica camada
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Figura 3.6: The U-net architecture.
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4
Trabalhos relacionados a deteccao de edificacoes

Nos ultimos anos, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém sido
amplamente utilizadas para resolver diferentes tarefas de sensoriamento remoto
[84].

De acordo com Kampffmeyer et al. [85], existem duas abordagens
principais para segmentacao de imagens usando CNNs. A primeira, chamado
de abordagem patch-based, faz a classificacado de cada pixel na imagem,
observando uma sub-regiao que contém o pixel. O segundo, chamado de
abordagem baseada em pizel, classifica cada pixel na imagem usando uma
abordagem downscaling-upscaling. O trabalho de Guo et al. [3] é um exemplo
da abordagem baseada em patch , e o trabalho de Kampffmeyer et al. [85] é
um exemplo da abordagem baseada em pizel.

Na pratica, existem atualmente duas abordagens principais para a
realizacao de segmentacao de imagem usando CNNs|[85]. A primeira, conhecida
por patch-based, foi inspirada no trabalho de reconhecimento de digitos [54] e no
de classificacdo de imagens, o Imagenet [77, 18]. Neste método, a classificagao
utiliza pequenas janelas, patches , como informagao para classificacao da sua
regiao central que pode ser um pizel ou conjunto de pizels, um gride, gerando
pequenas imagens para serem classificadas [3, 86, 48, 87]. Posteriormente a
classificacdo em uma imagem é feita utilizando uma janela moével, de mesma
dimensao do patch treinado, que desloca sobre toda a imagem fazendo a
classificagdo. Os trabalhos recentes em SR mostram varios empregos desta
abordagem em imagens RGB como em [88, 89| que propoem métodos de
ajuste fino para uma rede pré-treinada, a GoogleNet, e melhoram a acurécia
de classificagdo no conjunto de dados UCMerced [90]. Em Penatti et al. [91],
também é utilizada a CNN em associagdo a um método classico de extracao
de atributos, o Bag of Visual Word Classification. Nos trabalhos de Zhang F.
et al. [92] e Zhang L. et al. [84], foi utilizado o conjunto de imagens UCMerced
para treinar uma rede CNN e posteriormente fizeram um teste em imagens com
atributos semelhantes numa regiao de Sidney, Australia, coletadas do Google
Earth. No trabalho de Guo et al. [3], os autores usam a CNN para identificar
construgdes com a finalidade de localizar aldeias em uma regiao do Laos. Este

trabalho se diferencia por ser o tnico a criar o proprio conjunto de imagens
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RGB de alta resolugao do Google Earth e utilizar uma configuragao propria de
CNN realizando o treinamento e teste.

Em todas estas aplicagbes o uso da CNN ¢é para a classificacao
e posteriormente ¢ utilizadas para segmentacao. Neste processo, toda
a segmentacao esta condicionada ao tamanho do patch e ao passo de
deslocamento (stride) [93]. A variacdo de tamanho do patch influencia a
precisao, pois um patch pequeno traz menos informacao para o modelo, o
que impacta negativamente na acuracia. O passo de deslocamento do patch ,
quanto menor, melhor a acuracia de predi¢ao, contudo, aumenta a demanda
de processamento devido ao incremento do niimero de patches .

A segunda abordagem é baseada na ideia da segmentacao semantica.
(Classifica pixel a pixel considerando o contexto da localizacao deste pixel
[94]. Este trabalho foi o primeiro a utilizar uma (Fully Convolutional Network
- FCN) supervisionada para a predigdo de pizel (pixelwise). Neste método
a rede é totalmente convolucional, dividida em duas partes, codificadora
e decodificadora. A codificadora é uma série de camadas de convolugao
responsaveis por mapear a imagem para uma representacao de baixa resolucao.
Em seguida, a parte decodificadora, formada por camadas de interpolacao
(upsampling) e deconvolugao, recriam uma imagem em que cada pixel terd
uma classificagdo. Esta abordagem permitiu uma melhoria na acuracia em
segmentacao de imagens. Inspirado por estes resultados, Kampffmeyer et al.
[85] utiliza para uma aplicacio em SR. O autor aplica esta metodologia
associada ao método patch-based no conjunto de dados ISPRS Vaihingen 2D
[95] para criar a segmentacao associada a um mapa de incerteza de predicao.

De forma geral, os trabalhos citados na sua maioria empregam redes
reconhecidamente eficientes como geradora automatica de atributos e entao
empregadas em um classificador. Outro fato é a utilizagdo quase que unanime
do conjunto de imagens piblicas, o UCMerced [90], que permite a comparagao
com outros trabalhos, mas nao proporciona a avaliagao dos modelos em
situagoes diferentes e mais complexas a aquelas apresentadas nas referidas
imagens. Como observa Zhang L. et al. [84] e Karpatne et al. [13], ainda ha
alguns desafios para o uso do Deep Learning nas tarefas em sensoriamento

remoto:

— Como ter boa performance no aprendizado em métodos de Deep Learning

com pequenas bases de dados;

— Como lidar com a complexidade das imagens de sensoriamento remoto.
Imagens com grande variabilidade tanto no objetos quanto no contexto
de fundo (background). Isto torna dificil o aprendizado de representagoes

robustas e discriminativas dos objetos com Deep Learning;
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Neste contexto, para enfrentar estes desafios propomos a utilizacdo de
uma arquitetura CNN, a U-Net, apresentada por Ronneberger et al. em 2015
[83]. Inspirado no trabalho de [94], [83] modificou e estendeu a arquitetura
original criando uma rede capaz de prover uma melhor segmentagdo com uma
quantidade relativamente menor de imagens para treinamento. No seu trabalho
original, a U-net foi aplicada a segmentacao baseada em pizrels em imagens

biomédicas com excelente desempenho.
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5
Aquisicao e Anotacao das Imagens

Para a localizacao de edificagoes em larga escala, é primordial que o
método seja robusto quanto as variagoes da qualidade de imagens, como
variagoes de iluminacao (brilho e sombras) e oclusdo. Deve ser robusto a
alta variancia intra-classe, ou seja, deve reconhecer edifica¢oes com diferentes
tamanhos, formatos e coloragoes. Também tem que ter alta capacidade
de discriminagao das edificagoes dentre a complexidade geografica, como a
variacao de caracteristicas de solo, vegetagao e urbanisticas. Neste sentido, a

solugao foi a construgao de um conjunto de imagens com esta complexidade.

5.1
Obtencao das Imagens

Para a construcao de conjunto de imagens com as caracteristicas
desejadas, foi decidido utilizar imagens RGB Google Farth de regioes
brasileiras. Ao pegar imagens de diversas regides do pais garantimos a
diversidade geografica, urbanistica. Com as imagens provenientes do GE, temos
a certeza de que tem boa qualidade para extracao de objetos, mas, devido a
extensao do pais e das regioes selecionadas, as imagens tém caracteristica de
qualidade diversa.

Neste trabalho, coletamos e anotamos 126 imagens RGB, cada uma com
aproximadamente 900 x 900 pizels. Essas imagens foram coletadas do GE em
12 locais diferentes no Brasil, pelo uso da API do GE. A Figura 5.1 mostra
essas localiza¢des no mapa. Na Tabela 6.4 tem a identificacao destas regioes.

A API do GE limita o tamanho da imagem e o nimero de downloads por
dia. O processo de coleta de imagens comeca com a selecdo de municipios, ou
uma regiao de interesse. Nesta regiao é construido um gride georreferenciado
com células do tamanho das imagens provenientes da API do GE. Entao em um
processo iterativo este gride é preenchido formando um mosaico com imagens
da area. A Figura 5.2 mostra o processo de cria¢do do mosaico.

As Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam algumas imagens coletadas. A
Figura 5.35.3(a) e 5.35.3(b) mostram uma zona metropolitana com edificios
e casas. A Figura 5.35.3(a) é uma imagem bem nitida e mostra avenidas

largas, um pouco de oclusdo e muita sombra. Na Figura 5.35.3(b), apresenta
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Figura 5.1: Locais onde foram coletadas as imagens GE (pontos em vermelho).

imagem com qualidade diferente, com menos contraste e brilho. Tem maior
adensamento de construcoes, ruas estreitas, mais areas verdes e menos sombra.
A Figura 5.45.4(a), tem um tunico tom. Apresenta um grande
adensamento de construgoes de pequeno porte com arruamento estreito e
quadras em formatos variados. A Figura 5.45.4(b) apresenta o mesmo tom,
mas a urbanizacdo muda. Apresenta quadras grandes com grandes construgoes
bem adensadas.
As Figuras 5.55.5(a) e 5.5(b) tém semelhanga na composigao urbanistica,
contudo as imagens tém caracteristicas bem distintas quanto a nitidez, e brilho.
As Figuras 5.65.6(a) e 5.6(b) apresentam grande contraste. A Figura
5.65.6(a), composta por casa adensadas em uma regido bastante verde a
margem de um rio. Na Figura 5.65.6(b) contrasta por ser uma regido arida
quase com um tom tnico de cor. tem semelhanga na composi¢ao urbanistica,
contudo as imagens tem caracteristicas bem distintas quanto a nitidez, e brilho.
Como mostrado nas Figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, o conjunto de imagens é

desafiador e apresenta os principais desafios levantados na bibliografia.
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Figura 5.2: Formacao do mosaico com imagens Google Earth. Em vermelho a
delimitagao geografica da regiao de interesse. Em azul, o gride georreferenciado.

5.2
Anotacdo das Areas Construidas

Para o processo de aprendizado supervisionado foi necessaria a
identificacdo das areas construidas. Para cada imagem coletada adicionamos
manualmente uma nova camada que indica, em forma binaria, onde existe ou
nao uma edificacao. Este é um processo manual que depende da interpretacao
humana. Ele é geralmente feito desenhando um poligono que coincida com
os limites da edificagdo. Uma tarefa delicada e demorada e que se torna
muito complicada nos grandes adensamentos de edificagoes pela dificuldade
de identificacao dos limites das construgoes. No caso das imagens obtidas,
na escala fornecida, este processo se mostrou inviavel, em muitos casos foi
dificil determinar os limites corretamente e em muitos outros, por causa do
adensamento, as anotacoes ficavam emendadas. A alternativa adotada foi
marcar as regioes construidas em blocos. Foram utilizados tablets com canetas
para a marcacao das areas. Assim, nas regioes pouco densas as construgoes
ficaram anotadas de modo similar ao gerado pelos poligonos como se observa
nas Figuras 5.75.7(a) e 5.7(b). Nas regioes mais densas, ficaram representados
os blocos de edificagoes, 5.85.8(a) ¢ 5.8(b). Ficando assim definido que o que
se pretende classificar sao areas construidas, ou seja blocos com uma ou mais
construgoes.

Posteriormente, as imagens anotadas foram convertidas em uma imagem
P& B identificando as areas construidas para serem utilizadas como labels no
processo de aprendizado supervisionado (veja Figura 5.85.8(c)). Este conjunto
de dados anotado estéd disponivel em [20].

Foram anotadas 126 imagens de aproximadamente 9002900 pizel. Para a
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Figura 5.3: Zonas metropolitanas. 5.3(a) regiao com edificios, casas e grandes
avenidas. Imagem nitida, com pouca aclusdo e muitas sombras. 5.3(b) regido
com edificios, casas, areas verdes e rua estreitas. Imagem com menor nitidez,
pouca aclusao e poucas sombras. (Imagens Google Earth).

realizacao dos experimentos foram separadas 12 imagens, uma imagem de cada
regido para teste e o restante, 114 imagens, foram utilizadas no treinamento e
validacao.

Na aplicacao da U-net, usamos uma estratégia de janela mével extraindo
imagens de tamanho 572 x 572 a cada 150 pizels (stride) nas 114 imagens
anotadas. Este processo é idéntico tanto nas imagens RGB quanto na respectiva
imagem de classificagao, gerando 772 conjuntos de imagens (imagem RGB
e de classificacdo). Devido as caracteristicas da da U-Net, as imagens de
classificagdo devem ser ajustadas. A imagem de referéncia na U-Net tem
tamanho 388 x 388, entao é feito o recorte das imagens, retirando uma borda

de 93 pizels.
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iR

Figura 5.4: Diversidade urbanistica. 5.4(a) regiao com grande densidade de
construgoes de pequena dimensao e estrutura urbanistica nao padronizada.
5.4(b) regiao com grande densidade de construcoes de grande porte. (Imagens
Google Earth).

5.5(a):

Figura 5.5: Cidades do interior. 5.5(a) imagem com alto brilho e pouca nitidez.
Area residencial com variacao nas cores de telhado, areas verdes com tonalidade
varidvel. 5.5(b) imagem mais escura com boa nitidez. Area residencial com
areas verdes. (Imagens do Google Earth).
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Figura 5.6: Cidades do interior. 5.6(a) adensamento de casa com muita drea
verde. 5.6(b) regido arida com residéncias dispersas quase sem variagao de cor.
Imagens Google Earth.

Figura 5.7: Anotagdo de dreas construidas: 5.7(a)) Imagem com baixo
adensamento. 5.7(b)) Imagem com as as construgoes anotadas (preto). Imagens
Google FEarth.
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Resultados

Neste capitulo, analisamos os resultados em duas etapas. Na primeira,
falamos da aplicagdo da U-Net e analisamos o desempenho de classificacao,
com base nas estatisticas e visualizacdo das imagens. Na segunda parte,
comparamos os resultados da U-Net com os resultados da aplicacao do modelo
descrito por [3], que é uma aplicagao classica da CNN em patch . O modelo
foi escolhido por ter sido utilizado em condi¢ao semelhante ao experimento

proposto. No experimento descrito em [3], também utilizam imagens Google
Earth.

6.1
Resultados com a U-Net

Implementamos o U-net em python com Keras [96]. O processamento
foi feito em um computador com CPU Intel i7, 64 GB de RAM e com uma
GPU - NVidia TitanX. No treinamento do modelo U-net, foram executadas
450 épocas em cerca de 45 horas. Para aumentar o nimero de exemplos de
treinamento e minimizar a chance de overfitting, usamos a funcionalidade do
gerador de imagens da Keras. Aplicamos as transformagoes aleatérias de Flips
verticais, Flips horizontais e scaling ranging de 0,9 a 1. Outras transformagoes
usuais, como a rotacao, nao foram empregadas. Pois els causam, nos cantos
das imagens, uma deformacao. Esta alteracao é inadequada no processo de
segmentacao da U-Net. Um conjunto de pizel deformados gerariam imagens
com edificagbes de formatos irreais causando um ruido na performance de
classificacdo. O conjunto de teste, 56 imagens das 12 regioes, teve a mesma
preparacao, exceto as deformagoes.

Os resultados de treinamento, validagao e teste estao na Tabela 6.1 onde,

Precision — TP
recision = TP FP
TP
|l = ———
Reca TP L FN’

2 - Precision - Recall

Fiscore = .
! Precision + Recall
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Na Tabela 6.1 os resultados de Teste correspondem a média e desvio
padrao relativos as 56 imagens. A precisao média de 80,4% é expressiva. O
trabalho de Zhang Q. et al. [73], também usando imagens do Google Earth,
obteve precisao maxima de 89% e abaixo de 78% em situacoes mais complexas
onde as propriedades espectrais das construgoes e do terreno sao similares.
Considerando que [73] tem imagens de uma tnica provincia chinesa e faz a
classificacao em patches , o desafio apresentado com a U-Net é mais complexo.
Na Figura 6.1 observamos que a precisao variou entre 60% e 100%. A precisao
minima foi de 56,8% e a maxima 95,7%. Uma das imagens com baixa precisao,
a da Figura 6.46.4(b), teve precisao de 68,1%. Observou-se que em imagens
com grande adensamento de construgoes, muitas sombras e construgoes com
propriedades espectrais similares a do terreno, a incidéncia de falsos positivos

pode ser mais alta.

Tabela 6.1: Rede U-Net: Resultados do Treinamento, Validagao e Teste

Model Task Precision Recall Fi-score
Treinamento 95.9% 95.9% 95.9%
U-net  Validagao 93.8% 84.1% 93.9%
Teste 80,4% (7,7%) 85,6% 9,1%) 82,6% (6.5%)
=
' | ]
= a —
- | a 5
=
= T T T
Precision Recall F1

Figura 6.1: Distribuicao das estatisticas de teste obtidos com a U-Net no
conjunto de teste, 56 imagens.

A Figura 6.26.2(b) mostra regides com falso positivos geralmente nas
bordas das edificagboes. Ha duas grandes areas de estacionamento que foram

consideradas edificagoes. Alguns pontos considerados falsos positivos ou falsos
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negativos, se observados na imagem de referéncia, sao dificeis de serem
definidos como parte ou nao de uma edificagdo. Estes pontos podem ser erros

de anotacao. De forma geral, os grandes blocos de areas construidas ficaram
bem definidos.

Precision Recall F1
79,5 92,1 854
6.2(c):

Figura 6.2: Imagens de Teste. 6.2(a) Imagem RGB de referéncia. 6.2(b) Imagem
da camada de predigao sobre a imagem de referéncia. Em verde, True Positives,

em amarelo False Negatives e em vermelho False Positives. Imagens Google
FEarth.

A Figura 6.3, diferentemente das outras, tem brilho e nitidez
diferenciadas. Com precisao de 85,8%, o resultado também apresentou
divergéncias nas bordas das edificagoes. Porém, o modelo conseguiu classificar
bem mesmo nas ruas de terra com cor semelhante aos telhados.

Uma das imagens mais desafiadoras é a Figura 6.5, que tem construgoes
dificeis de serem identificadas. O resultado do modelo teve precisao de 70,2%,
com algumas regioes de falsos positivos. Estes erros ocorreram no entorno das
construgoes. Alguns desses erros nestas regidoes podem ter sido causados por
imprecisoes de anotacao. Pelas caracteristicas da imagem, muitas vezes ¢é dificil
definir claramente os limites das construgoes. Isto ocorre devido a cobertura
por vegetacao, tipo de calcamento e a modificacoes de caracteristicas do solo
devido ao uso intenso.

De forma geral, o modelo obtido foi capaz de localizar as areas de
construcao. Conseguiu discriminar bem o arruamento e outras areas fora

do contexto urbano. Os pontos criticos foram as dreas adjacentes ou entre
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Precision Recall F1
85,8 86,6 86,2
6.3(c):

Figura 6.3: Imagens de Teste. 6.3(a) Imagem RGB de referéncia. 6.3(b) Imagem
da camada de predicao sobre a imagem de referéncia. Em verde, True Positives,

em amarelo Fualse Negatives e em vermelho False Positives. Imagens Google
Earth.

construgoes que dependendo do tipo de cobertura foi selecionada erroneamente.
Uma parte dos erros também sao devidos ao erro de anotacao. Nas areas
de grande adensamento alguns limites e areas entre construcoes sao dificeis
de serem identificados. Este tipo de situagao varia conforme a qualidade da
imagem.

Selecionamos o modelo CNN proposto em Guo et al. [3] para comparar
com a U-net porque é um trabalho bem recente que apresenta uma solucao
para um problema semelhante, fazer a deteccao de construcao em imagens da
GE. Neste trabalho os autores comparam um método tradicional, o AbaBoost
com o Haar-like e informacao de cor, com uma rede CNN. Mostram que a CNN

teve um desempenho 25% superior na classificacao.

6.2
Comparacao U-Net e Patch-based Classification Model

No trabalho de [3] foi proposto um modelo para resolver um problema
semelhante. Mostram uma boa performance da CNN na identificacao de
vilas numa regiao do Laos utilizando imagens do Google Earth. A CNN
proposta para predi¢ao em patch , a qual vamos nos referir como o Patch-based

Classification Model ou s6 Patch-based, tem a forma tradicional, como
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Precision Recall F1
68,1 96,6 80,0
6.4(c):

Figura 6.4: Imagens de Teste. 6.4(a) Imagem RGB de referéncia. 6.4(b) Imagem
da camada de predigao sobre a imagem de referéncia. Em verde, True Positives,

em amarelo Fualse Negatives e em vermelho False Positives. Imagens Google
Earth.

mostardo na Figura 6.6. E composta por duas camadas convolucionais, cada
uma seguida por uma camada pooling layer com stride 2 para downsampling.
A primeira camada convolucional contém seis filtros 5 x 5 e o segundo contém
12 filtros 4 x 4 e uma camada densa com um neurénio no final para realizar a
classificacao. Considera como uma entrada, um patch RGB de tamanho 18 x 18
pizel.

Com o conjunto de imagens de treinamento, 114 imagens RGB, foram
gerados aproximadamente 600.000 patches de 18 x 18 com as respectivas
classificagoes. Para cada patch , um rétulo binario foi atribuido indicando se
ha uma edificagdo no patch ou nao.

O Patch-based foi implementado em Python com o Keras [96]. O processo
de treinamento foi executado na mesma maquina que U-Net, CPU Intel i7 com
64 GB de RAM e com uma GPU NVidia Titan X. Foram executadas 250 épocas
em 2,7 horas. Neste processo, também foram empregadas as funcionalidades do
gerador de imagens da Keras com transformacoes aleatérias de Flips verticais, e
horizontais e scaling ranging de 0,9 a 1. O resultado de treinamento e validagao
estda na Tabela 6.2, onde o resultado da U-Net, na Tabela 6.1, foi repetido para

facilitar a comparacao.
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Precision Recall F1
70,2 88,1 78,2
6.5(c):

Figura 6.5: Imagens de Teste. 6.5(a) Imagem RGB de referéncia. 6.5(b) Imagem
da camada de predicao sobre a imagem de referéncia. Em verde, True Positives,
em amarelo Fualse Negatives e em vermelho False Positives. Imagens Google
Earth.

Tabela 6.2: Resultados do treinamento e validacao para os modelos Patch-based
e U-Net

Modelo Tarefa Precisao Recall Fl-score

Training 83.1% 87.7%  85.2%
Validation  81.6%  92.2%  86.6%
Training 95.9%  95.9%  95.9%
Validation  93.8%  84.1%  93.9%

Patch-based

U-net

No procedimento de teste foram utilizadas as imagens de teste, as mesmas
utilizadas no U-Net. A Tabela 6.3 mostra os resultados do teste para o
Patch-based e repete os resultados da U-Net que estao na Tabela 6.1, para

facilitar a comparacao.
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Figura 6.6: Modelo Patch-based. Arquitetura CNN utilizada em [3].

Tabela 6.3: Resultados da predigdo dos modelos Patch-based e U-net. Os
resultados correspondem a média e desvio pardao (mean (standard deviation))

sob o mesmo conjunto de imagens de Teste.

Modelo Precisao Recall F1-score
Patch-based - Patch  68.1% (15.1%) 87.6% (11.0%) 75.1% (11.7%)
U-net 80.5% (7.7%)  85.6% (9.1%)  82.6% (6.6%)

Nas fases de treinamento e validacao, o modelo U-net produziu melhores
resultados, com Fl-score de 93,9% na validacao contra 86,6% para o modelo
Patch-based. Na fase de teste, conforme a Tabela 6.3, o modelo Patch-based
produziu piores resultados do que o modelo U-net. A precisao média com
o Patch-based foi de 68,1% contra 80,5% do U-Net. Também, a incerteza
associada ao Patch-based é maior, pois o desvio padrao é praticamente o dobro
com relagao ao observado no U-Net.

Na Tabela 6.4 é possivel verificar com mais detalhes a variacdo das
estatisticas de predicao. O F| — score varia de 53,4% a 88% com o Patch-based
enquanto a variacao é de 73,4% a 93,9%.

Nesta comparagao de performance é importante entender que a unidade
de predicao de cada modelo é distinta. No U-Net, a unidade é o pizel, e no
Patch-based é o patch . A predicdo em patch é mais suavizada, tem menor
variabilidade, quanto maior for o tamanho do patch . Assim na comparagao
dos dois modelos, valores iguais nao significa desempenho semelhante. De
foram geral, espera-se que com performance semelhante o Patch-based tenha
indicadores, como precisdo, com valores maiores. De qualquer forma a

comparac¢ao dos dois modelos é valida com o intuito de comparar a qualidade
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de predicao destes modelos quando comparados aos respectivos valores de

referéncia.

Tabela 6.4: Resultados da predicao dos modelos Patch-based e U-net. Os
resultados correspondem a média em cada uma das 12 localidades nas imagens
de Teste.

Imagem Modelo Precisao Recall Fl-score
Patch-based 39.6 84.4 53.8
Cécere - MT
U-net 69.8 79.6 74.3
Patch-based 66.7 81.7 73.1
Curitiba - PR
U-net 78.0 92.3 84.5
Patch-based 70.5 93.7 80.3
Miranorte - TO
U-net 88.8 85.6 87.2
Patch-based 59.9 86.9 70.6
N. Mutum - MT
U-net 83.8 66.8 74.2
Patch-based 74.0 92.8 82.2
Nilépolis - RJ
U-net 71.9 91.0 80.1
Patch-based 71.6 96.6 82.0
RJ (Botafogo)
U-net 81.9 94.9 87.9
Patch-based 82.7 94.1 88.0
RJ (B.Sucesso)
U-net 93.7 93.0 93.3
Patch-based 75.5 96.8 84.8
RJ (Tijuca)
U-net 82.6 98.2 89.7
Patch-based 71.8 80.3 75.6
Rio Bonito - RJ
U-net 75.7 87.8 81.2
Patch-based 38.3 91.8 53.4
Trairi - CE
U-net 73.2 80.8 76.6
Patch-based 72.0 80.9 75.7
Tucurui - AM
U-net 83.4 75.9 79.4
Patch-based 71.9 96.4 82.3
Xique - BA
U-net 84.2 86.1 85.1

O Patch-based tem alta incidéncia de falsos positivos. As Figuras
6.76.7(b) e 6.7(e) exemplificam as previsdes Patch-based com vérias areas
falsas positivas. Nessas duas imagens, a precisao do modelo Patch-based é
59,9% e 38,3% (avaliacao por patch ), respectivamente (como na Tabela 6.4).
A precisao do modelo Patch-based para a imagem na Figura 6.86.8(b) foi
de 82,7% usando o patch na avaliagao e 71,3% usando pizel. Nesta imagem,
pode-se observar que o modelo previu todas as ruas como areas de construcgao.
A alta precisdao nesta imagem ¢é justificada pelo fato de a imagem ter uma

alta densidade de construgao. Nessas imagens de teste, podemos observar que
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os erros provavelmente foram devidos ao modelo Patch-based que classifica
um patch 18 x 18 pizels. Como um patch poderia incluir parcialmente areas
de construcao, o modelo Patch-based geraria falsos positivos, classificando
erroneamente ruas e areas verdes como edificacoes.

As Figuras 6.76.7(b) e 6.7(e) exemplificam as previsoes Patch-based
com varias areas falsas positivas. Nessas duas imagens, a precisao do modelo
Patch-based é 47,3% e 48 5%, respectivamente (como na Tabela 6.4). Estas
sao areas de baixa densidade de construgoes e os erros observados inviabilizam
o modelo para uso préatico. As Figuras 6.76.7(b) e 6.7(e) ilustram a predicao
com o U-Net, que tiveram precisio de 86,4% e 77,6%, respectivamente. E
possivel observar que elas tem uma baixa incidéncia de falsos positivos e nestes
casos os erros ficaram concentrados em poucos pizel, sempre nas bordas das

construgoes.

Patch-based

6.7(d): Trairi - CE . : Trairi - Patch-based 6.7(f): Trairi - U-net

Figura 6.7: Imagem RGB e imagens classificadas pelo Patch-based e U-Net em
duas regioes: N.Mutum - MT e Trairi - CE. Em verde - (True Positives), em
vermelho - False Positives e em amarelo - False Negatives

Em outra situacao, como a da Figura 6.86.8(b), a precisao do modelo
Patch-based foi de 82,8%. Nesta imagem, pode-se observar que também hé alta
incidéncia de falsos positivos. O modelo previu todas as ruas como areas de

construcao. A alta precisao nesta imagem ¢é justificada pelo fato de a imagem
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ter uma alta densidade de construcao. Na predicao do U-Net,mostrado no
Figura 6.86.8(c), com precisao de 95,6%, as ruas estdo bem discriminadas.
As imagens da Figura 6.8 trazem regioes urbanas densas com areas
nao construidas, espacos como pracas e vegetacao. Estes espago dificultam
a classificagdo pois muitas vezes tem forma e cor semelhante a construgoes.
Na Figura 6.76.8(e), o Patch-based teve teve precisao de 77,55%. Também
com muitos erros, falsos positivos, tomando todas as ruas. Na predi¢ao com
a U-Net,na Figura 6.86.8(f) (precisdo de 82,8%), os erros ficaram mais uma
vez concentrados nas bordas das construgoes e em areas internas dos blocos

de construgoes.

6.8(e): RJ Tijuca T

. 6.8(f): RJ (Tijuca) - U-net
Patch-based

Figura 6.8: Imagem RGB e imagens classificadas pelo Patch-based e U-Net em
duas regices: RJ (B. Sucesso) e RJ (Tijuca). Em verde - (True Positives), em
vermelho - Fualse Positives e em amarelo - False Negatives

O modelo Patch-based proposto por Guo et al. [3], ndo conseguiu
classificar adequadamente as imagens. Na aplicacao original do artigo, haviam
apenas imagens contiguas que foram utilizadas para treinamento e também
pelo teste. Isto reduz a variabilidade e consequentemente facilita o aprendizado
e a classificagdo, porém deixa bem fraca a possibilidade de generalizacao do
modelo. No problema proposto, apesar do grande nimero de amostras para

treinamento, a performance nao foi boa. Quase a totalidade das imagens
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I Bxh o AR : P Sy | i
6.9(a): Rio Bonito - RJ 6.9(b): Rio  Bonito -
Patch-based

- 6.9(f): RJ (Botafogo) - U-net

Patch-based

Figura 6.9: Imagem RGB e imagens classificadas pelo Patch-based e U-Net em
duas regides: Rio Bonito - RJ e RJ (Botafogo). Em verde - (True Positives),
em vermelho - Fualse Positives e em amarelo - False Negatives

foram preditas como area construida, com grande nimero de falsos positivos.
Em casos onde ha uma grande densidade de edificagoes, a precisao nao
reflete adequadamente o desempenho do classificador, pois a proporcao
de area sem edificacdo ¢ pequena e a variagdo de falsos positivos pouco
influencia na precisdo. Como exemplo, no caso da Figura 6.96.8(b), que
tem aproximadamente 80% de &rea construida, a precisao foi de 82,2%
e a proporcao de falsos negativos foi de 76,7%. Para a mesma é&rea o
U-Net teve, 9,6%, de falsos positivos e precisao de 95,7%, qualidade bem
superior como pode ser visto na Figura 6.96.8(c). Como observado nos
resultados apresentados, o modelo Patch-based, de classificacdo em patches ,
nao performou bem. A configuracao simples, com trés camadas de convolucao,
numero pequeno de filtros e os tamanho dos patches , nao foi suficiente para
extrair atributos eficientes para a correta predi¢ao. Outras implementacoes,
com variacao de tamanho dos patches e com modelos mais complexos,
poderiam trazer resultados melhores. O que fica evidenciado é que o problema
de classificacdo propostos é mais complexo que o enfrentado em [3] e a U-Net

teve boa performance.
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Aplicacao em Dasimetria

Informagoes precisas sobre a distribuicao espacial da populagdo sao
importantes para a gestao de problemas sociais, econdmicos e ambientais
relacionados a populagao. Os governos precisam de dados precisos sobre a
populagao para apoiar o planejamento de projetos de infra-estrutura [97], para
a preparagao de respostas a desastres naturais, emergéncias e avaliagao de risco
e vulnerabilidade [98, 99, 100, 101]. Da mesma forma, o setor privado necessita
de dados populacionais para planejar a localizagdo de suas instalages [102],
para a otimizagao de sistemas de prestacao de servigos e para avaliagoes de
risco [103]. Informagdes confidveis sobre a distribui¢ao da populagdo também
sdo essenciais para avaliar a pressao humana sobre o meio ambiente [104], para
quantificar o impacto ambiental na populagao [105] e para aplicagoes de satide
publica [44].

A fonte de informagao mais completa sobre a populacao é o censo. Os
censos de Populacao e Habitacdo podem ser definidos como o processo de
coletar, compilar, avaliar, analisar e publicar os dados estatisticos, econdmicos
e sociais, relativos a todas as habitacoes e seus residentes, em em uma regiao
ou um pais. Em muitos paises, particularmente nos paises em desenvolvimento,
os censos sao a cada dez anos. Os dados populacionais do censo sao
disponibilizados ao publico de forma agregada como anuarios estatisticos,
geralmente divididos em dreas politico-administrativas [106]. Tomando como
base o modelo de censo adotado pela maioria dos paises, entre eles, o
Brasil, a unidade béasica de interesse é o individuo e, em um nivel de
agregacao superior, a familia, tendo como referéncia o domicilio. Logo, o
domicilio é a menor unidade para localizacao espacial. A disponibilizacao da
geolocalizacao destes domicilios possibilitaria que os dados fossem trabalhados
em todas as escalas e em qualquer tipo de compartimentacao espacial [107].
Contudo, existem restricoes a divulgacdo de dados desta forma devido a
questoes legais relacionadas com a protecao da identidade dos informantes ou
confidencialidade. Entao a divulgacao é disponibilizada em agrupamentos de
domicilios denominados setores censitarios. Estes agrupamentos sao unidades
operacionais homogéneas de tamanho e formas irregulares, e tém o objetivo

de facilitar o planejamento e o gerenciamento da operacao censitaria, mas nao
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sao adequadas para a divulgacao dos dados.

Conforme descrito em [4], os problemas na utilizacao de setores sao
diversos. A resolucao espacial dos dados agregados é varidvel e baixa, exceto
nas areas urbanas mais densamente povoadas. Os setores e as unidades
politico-administrativas podem ter seus limites alterados a qualquer momento,
o que afeta a comparacao dos dados ao longo do tempo [108, 109, 110, 111].
Por fim, pode haver a inadequagao entre a unidade geografica em que os dados
demograficos sao divulgados e a unidade geografica de interesse dos usuarios
[112, 107, 113, 114, 115].

De modo geral, as propriedades dos dados agregados baseados em
setores sao limitadas para a andlise espacial em problemas socioeconémicos
e ambientais relacionados com a populacao. Assim, uma possibilidade é a
utilizacao de dados sobre a populagdo na forma de uma grade espacial. Este
é um formato alternativo para fornecer dados populacionais. A grade de
populagoes é uma rede georreferenciada de células quadradas. Para cada célula
ha o valor da contagem de populacdo ou o valor da densidade populacional
para aquela localizacdo. A geracdo de um sistema de grades com objetivos
estatisticos consiste em uma operacao de mudanca de suporte espacial de dados
e tem as vantagens de que todas as células tém o mesmo tamanho, sdo estaveis
ao longo do tempo e propiciam uma maior facilidade de obter recortes espaciais
mais adequados aos objetivos de estudo.

As técnicas para esta transferéncia de suporte podem ser classificadas de
acordo com trés diferentes abordagens [116, 117]: agregacao, desagregacao e
interpolagao. A agregacdo acumula os dados das unidades de origem contidas
nas unidades de destino. Na interpolagdo [114, 113], uma superficie de
densidade é estimada usando dados auxiliares. Na desagregacao os dados sao
realocados em subespacos contidos no espaco ou suporte original. O método
mais conhecido para desagregagao é a modelagem dasimétrica [118, 119, 120].
Neste método, a estimativa da varidvel, no novo suporte (destino), é dada por
uma funcao que relaciona a variavel entres os suportes de origem e destino. Na
sua versao mais simples, conhecida como ponderacao zonal simples ou método

overlay [121] é calculada de acordo com a equacao abaixo:

LA,
B= P A”d. (7-1)
o=1 o

Cada area de origem (A,) contribui com uma fracao correspondente
o
ao percentual da &drea de intersecdo com as regides de destino

correspondentes(Ayng)[114].
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Com relagdo a construcao de uma grade populacional, a modelagem
pode ser descrita como uma técnica de desagregacao de dados de populagao
para reagregacao em células de grade em uma resolucdo espacial mais
alta (downscaling) utilizando dados auxiliares que se correlacionam com a
densidade populacional.

A modelagem dasimétrica tem sido extensivamente estudada [122],
incorporando varios dados auxiliares e variando na sofisticacao do uso da
ponderacao de areas [123, 124], a fim de aumentar a precisdo do modelo. Os
dados ancilares usados com maior frequéncia sao os dados de cobertura da
terra / uso da terra [118, 125, 98].

Imagens de satélite de alta resolucdo foram recentemente utilizadas
para gerar dados auxiliares [126, 127]. No trabalho de Lung et al
[127], o autor utilizou imagens VHR (Very High Resolution) e OBIA
para identificar edificacbes mostrando que esta é uma alternativa com
bons resultados principalmente para locais onde os dados auxiliares usuais
(produtos cartograficos) nao estao disponiveis. Também ja foram empregadas
informagoes de infraestrutura local, como a densidade de ruas [128], ou a
densidade de pontos de interesse extraidos do OpenStreetMap [129]. Dados
de arrecadagao de impostos por [130, 131, 132, 133, 134, 4], a emissao de luz
em [135] e cadastros de enderegos em [136, 137]. Apesar do rapido progresso
no desenvolvimento dos métodos dasimétricos, a adocao pratica das grades
de populacao é baixa. Isso ocorre porque a maioria dos potenciais usuarios
sO sao capazes de utilizar o produto pronto. Entao, para aumentar o uso de
dados demograficos para analise espacial, é preciso que estas estimativas, para
grandes regioes e em alta resolucao, estejam disponiveis em dominio ptublico
[4].

No Brasil, o IBGE ja faz a divulgacao dos dados de populacao em gride.
Na metodologia adotada, [138, 117], utiliza de varios métodos dependendo
do tipo e qualidade das informagoes disponiveis. Apesar do emprego de GPS
para coleta dos dados, ainda nao ha registro de geolocalizacao ou identificacao
de endereco para muitas regioes do pais, inviabilizando uso da agregacao
para composicao do gride. Entao, foi adotada uma metodologia hibrida que
mescla métodos de agregacao e desagregacdo conforme a disponibilidade
de informacgao. No método de desagregacao, conforme os estudos empiricos
realizados por Bueno [117], foi constatado que o método dasimétrico com dados
auxiliares de vias apresenta o melhor desempenho. O segundo melhor foi o
método dasimétrico com dados auxiliares de classifica¢ao de uso/cobertura das
terras e como ultima opgao, quando nao ha disponibilidade de dados auxiliares,

foi o método de ponderacdo zonal. Desta forma, na construcao do gride de
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populagdo o método de modelagem dasimétrico tem papel fundamental e os
dados auxiliares influenciam diretamente na qualidade dos resultados obtidos.
O uso de métodos computacionais para prover estes dados auxiliares podem
trazer ganhos significativos, baixando os custos e viabilizando o emprego
em grande escala. Considerando que o domicilio é a unidade basica para a
contagem da populagao, o método apresentado para localizacao de edificagoes
com imagens RGB do GE tem emprego promissor como dado auxiliar no
calculo dasimétrico.

Para mostrar o desempenho do mapeamento de edificagoes desenvolvido
com a U-Net, serd feita uma comparagao das ponderacoes obtidas considerando
0 arruamento.

Ambos os métodos tém restricdo semelhante. Por exemplo, pode haver
ruas ou edificagoes em areas nao residenciais. Contudo, onde ha populacao ha
edificacoes, o que nao ¢é sempre verdade com o arruamento. Ha ruas em areas
sem edificagoes e ha edificagoes em areas sem ruas.

Nesta comparacao, nao usaremos o computo final da densidade
populacional porque nao temos o valor de referéncia da populagao para
comparacao e afericdo da qualidade. Isto ndo afeta a validade da comparacao,
pois estaremos comparando a fragao atribuida a cada parcela por cada um dos
dados auxiliares, vias e area construida.

Utilizando as imagens de teste ja com a classificagdo de as areas
construidas, foram acrescentadas anotacoes do arruamento. Estas imagens
foram subdivididas em quatro partes e para cada uma foi calculado a propor¢ao
de arruamento na sub-regiao com relagao ao total de arruamento na imagem.
De forma semelhante foram calculadas a proporc¢ao de area edificada predita
e a proporcao de area edificada anotada. A Figura 7.1 mostra duas imagens
como exemplo. Em azul estao as areas com edificagoes preditas pelo U-Net.
Em preto, foram anotadas manualmente as ruas. A marcagao em vermelho
mostra a divisao das sub-regioes.

O experimento foi executado com 42 imagens. A comparagao foi feita
observando a diferenca entre as proporcoes calculadas nas diferentes formas
em cada sub-regido. O principal objetivo é comparar as diferencas entre o as
proporc¢oes obtidas pelo arruamento e a area construida predita. Os resultados
estao na Tabela 7.1 e na Figura 7.3.

Na Tabela 7.1 e na Figura 7.3 estao trés comparagoes. A primeira
compara os resultados obtidos com a diferenca das area construida predita
("Pred") e anotada ("Mask'). Tem valor baixo, o que era de se esperar
considerando a qualidade da predicao, ja discutida em capitulos anteriores.

Ainda, devido a proximidades destas medidas, as outras duas medida que
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Figura 7.1: Dispersio do arruamento e de dreas construidas. Areas construidas
anotadas em azul. Rua anotadas em preto. Imagens subdivididas em quatro
regioes. Imagens Google Earth.

Comparacdo | Média (sd)
Pred-Mask 2.3% (2,5%)
Rua-Mask 8,4% (7,0%)
Rua-Pred 8,2% (7,0%)

Tabela 7.1: Média e desvio padrao das diferencas absolutas entre as proporgoes
de arruamento, &reas construidas preditas(U-Net) e areas construidas
anotadas.

comparam os resultados obtidos com propor¢ao de arruamento ("Rua")
ficam com distribuicao semelhante. Neste caso, vamos nos ater a andlise da
comparacao das diferengas entre as proporgoes obtidas pelo arruamento e a
area construida anotada, considerada como referéncia. Na Figura 7.27.2(a)
observamos a baixa correlacao ente as medidas, indicando que para as diversas
sub-regioes as proporcoes obtidas pelos dois métodos nao coincidem. Na
Figura 7.27.2(b) a dispersao da diferenca entre as proporgoes calculadas se
distribui aleatoriamente em torno de zero. Pela Figura 7.3, observa-se que
tem distribuicao simétrica, com muita dispersao e poucos valores extremos.
Isto indica a auséncia de de qualquer padrao sistemético entre as medidas. A
diferenca observada entre os dois procedimento mostra que as medidas nao se
correlacionam. Embora, o método com o arruamento seja regulamente utilizado
e tido como eficiente, ha diversas situagoes onde falha. Em locais onde haja
arruamento e nao tenha populagao o método ira atribuir valor, como mostra a

Figura 7.17.1(b). No quadrante superior esquerdo, pelo método de arruamento
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se obteve 19%, enquanto que o de area construida, o Mask, foi 0%.

\
01 02

.
Rua-Mask

-0.1

Rua
00 01 02 03 04 05 06

00 01 02 03 04 0.5 06 0 50 100 150

Mask Index

7.2(a): Corelagao entre Rua e Mask 7.2(b): Disperséo da diferenca entre Rua e Mask

Figura 7.2: Dispersao das proporc¢oes obtidas nas imagens de teste pelo
arruamento (Rua) e pela drea de construgoes anotada (Mask)

Outro caso, pode ser visto na Figura 7.47.4(a), onde no quadrante
superior esquerdo h& pouco arruamento, 11,4%, e praticamente nenhuma
construcao. O Mask foi de 1,1%. No quadrante inferior, hd mais vias e a
proporc¢ao foi de 19%. Neste mesmo quadrante o Mask foi de 5%. Na Figura
7.47.4(b), no quadrante superior esquerdo, onde praticamente nao ha vias, a
proporc¢ao obtido pelo Rua foi de 4%. Visivelmente, hé varias construgoes nesta
area e o Mask foi mais coerente com valor de 18%.

Outra questao relevante é a existéncia de arruamento digitalizado para
areas nao urbanizadas. A inexisténcia destes produtos é devido a baixa
demanda e a dificuldade de identificacdo das vias. Por exemplo, na Figura
7.57.5(a) e 7.5(b), ¢é dificil distinguir as vias publicas de outros caminhos
privados ou que interligam pequenas propriedades. Isto muitas vezes inviabiliza
o mapeamento deixando, muitas areas descobertas.

Essa prova de conceito deu um resultado bem promissor. Foi mostrado
que a classificacao de areas construidas pode gerar estimativas dasimétricas
mais precisas que o método por ponderacao de vias. Foram mostrados
alguns exemplos onde as divergéncias entre os ponderadores foram grandes.
Presumindo que a existéncia de populagao fixa implica na ocorréncia de
construcoes, as estimativas por area construida é mais coerente. Outra
vantagem ¢é a possibilidade da construcdo do proprio mapeamento em areas

de maior necessidade evitando a utilizacao de métodos menos eficientes.
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Figura 7.3: Boxplot das diferengas entre: areas construidas preditas (U-Net)
e areas construidas anotadas (Pred-Mask); proporgoes de arruamento e
areas construidas anotadas (Rua-Mask); proporgoes de arruamento e areas
construidas preditas com U-Net(Rua-Pred).

Figura 7.4: Divergéncias entre a proporcio de vias e drea construida. Areas
construidas anotadas(azul). Vias anotadas em preto. Imagens subdivididas em
quatro regioes. Imagens Google Farth.
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Figura 7.5: Area rural. Dificil identificacio de vias ptblicas e vias particulares
para mapeamento digital. Areas construidas anotadas (azul). Imagens Google
Earth.
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Conclusao

Neste trabalho, investigamos o uso da U-net para identificar a area de
construcao em imagens RGB do Google Earth no Brasil. A U-net mostra um
resultado muito promissor, considerando que usamos um modelo tinico para
executar a tarefa em um conjunto de imagens com grande variagao intra-classe,
de background e também em termos de qualidade de imagem. Nao se tem
registro, pela literatura investigada, de experimento semelhante. Além disso,
os resultados foram obtidos usando um conjunto relativamente pequeno de
imagens para treinamento. A U-Net foi mais versatil e poderosa com relagao
ao método que utiliza classificador em patch . A estrutura do U-Net, com
imagem de entrada de 572 x 572 e com as camadas de downscaling associadas
as de upscaling, traz mais possibilidade no aprendizados de atributos abstratos.
A saida de 388 x 388 pizel, ja segmentada pela classificacao, e com a rapidez
de processamento, menos de 1s por imagem nos testes realizados utilizando
GPU, permite aplicacoes eficientes em larga escala. A possibilidade de bons
resultados com conjuntos de dados relativamente pequenos e com a baixa
exigéncia de padronizacao das imagens, facilita a construcao de bancos de
imagens anotadas para diversas aplicagoes.

Isto mostra a viabilidade pratica de aplicagoes em larga escala em paises
como o Brasil, que tem grande extensao e muitas diferencgas regionais.

Apesar dos bons resultados, ha problemas nas classificagoes que sao
relevantes e comuns entre outros classificadores. As duas principais sao
a classificacdo incorreta de areas pavimentadas e os erros causados pelo
sombreamento. No primeiro caso, patios e estacionamentos sao classificados
como area construida. Estas areas sao dificeis de classificar pois tém valores
espectrais e textura semelhantes as coberturas de edificagdes. No segundo
caso, a dificuldade é que o objeto, ou parte dele, pode estar oculto devido
a sombra. Neste caso nao ha informagdo espectral ou textura para a
classificacdo. Em ambos os casos ha a necessidade de captura do contexto
local, um atributo abstrato que a U-Net deveria aprender. Para melhorar
estas classificagoes dificeis e obter melhor generalizacdo ha a necessidade de
aumentar o conjunto de imagens anotadas, principalmente nos casos citados.

Na implementagao original do U-Net [83] foi aplicada a deformacao eldstica
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sobre as imagens a fim de aumentar artificialmente o nimero de imagens
para treinamento. Na aplicagdo para classificacao de areas edificadas estes
processos que causam deformagao geométrica nao sao aplicaveis, pois a forma
dos objetos é importante na caracterizacao. Outro fato é que comparado as
imagens biomédicas utilizadas originalmente, as imagens de sensoriamento
remoto sao mais complexas. Com isto, utilizamos uma amostra de treinamento
bem maior que a do artigo original.

O método tradicional, o Patch Based, comparado ao U-Net, tem
desvantagem. Estéd diretamente relacionado com o tamanho do patch . Quanto
maior o patch , maior é a informagao de contexto. Contudo torna-se mais lento,
pois deve computar separadamente cada patch e existe muita redundancia
devido a sobreposi¢cao dos patches na estratégia de segmentacao.

Considerando a complexidade da U-Net, pretende-se testar algumas
simplificagoes na rede, como a reducao do nimeros de filtros e camadas. Isto
poderia trazer ganhos no tempo de treinamento e qualidade da classificacao
considerando amostras pequenas.

No conjunto de imagens anotadas, nao foi utilizado nenhum critério
especifico para avaliacdo dos erro de anotacdo. Isto pode impactar no
processo de treinamento do modelo e na avaliagdo da precisao de classificagao.
Um método de critica e avaliacdo das anotacoes em imagens traria maior
confiabilidade nos resultados

Esse trabalho também mostrou uma aplicacao, prova de conceito, em
métodos dasimétricos para estimacao da populagao. A utilizacao das areas de
construidas permite o calculo de pesos mais precisos, consequentemente uma
melhor precisao das estimativas nas sub-regioes. Nesta aplicacao, a dasimetria
foi sempre relacionada com a estimativa da populagao, contudo o conceito
é valido para outras varidaveis que tenham os domicilios como unidade de
referéncia. Estes resultados bastante promissores com a possibilidades de
obtencdo do mapeamento de areas edificada em larga escala, possibilita o
aprimoramento do método de estimativas da populacao em gride feita pelo
IBGE.

O mapeamento de areas construidas serve a muitas outras aplicagoes
como a localizacdo de mnovos assentamentos, avaliacao de expansao de
assentamentos e areas urbanas. No caso de adaptacao para a detec¢ao de outro
objetos(ex. ruas, veiculos, dreas de cultivo), possibilita outros empregos como
no mapeamento de usos da terra.

Em outro contexto, pretende-se usar a U-net para resolver outra tarefa
mais abstrata. O objetivo e associar a imagem das construgoes a uma classe

do Indice de Desenvolvimento Humano, a fim de obtencdo do mapeamento
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como mostra a Figura 8.1 para o caso da Cidade do Rio Janeiro. Com isso,
o problema em questdo seria um classificagdo multi-classe ao invés de uma

classificacao binaria.
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Figura 8.1: Mapa do Indice de Desenvolvimento Humano Municipal da Cidade
do Rio de Janeiro, fornecido pela ONG Atlas do Desenvolvimento Humano do
Brasil (http://www.atlasbrasil.org.br/).
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