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RESUMO

VIANA JUNIOR, A. A. Segmentacio de fios e cabos elétricos em imagens obtidas
utilizando small-uas por meio de aprendizado profundo. 2023. Escola Politécnica da

Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2023.

Small Unmanned Aircraft Systems (SUAS) autdbnomos sdo o novo modal para servigos de
logistica, transporte de mercadorias e seguranga urbana por se tratar de veiculos voadores
pequenos, adgeis e com custo acessivel. Contudo, o seu uso em grandes centros urbanos passa
por diversos desafios, como a correta detec¢do de elementos presentes no ambiente
percorrido, dentre eles os fios e cabos elétricos que ficam visiveis nos postes das ruas, que sdo
dificeis de serem detectados por se tratar de segmentos longos e finos, gerando pouco
contraste com a paisagem de fundo, representando um potencial risco de acidente que pode
resultar em danos materiais e/ou a seguranca das pessoas em caso de colisdo. O momento
critico para colisdo com esses elementos acontece durante a aproximagao para pouso €
decolagem, quando o sUAS estd em baixa altitude e proximo ao solo. Uma forma de mitigar
acidentes e tornar o uso de UASs mais seguro ¢ por meio da correta detec¢do destes fios e
cabos elétricos, podendo ser com o uso da camera que estd embarcada nos sUAS. A proposta
deste trabalho ¢ realizar a segmentagdo semantica de fios e cabos elétricos por meio de
técnicas de visdo computacional e aprendizagem profunda, abrangendo tanto imagens
estaticas quanto videos. Foi implementada uma rede de aprendizado profundo chamada U-Net
customizada e o seu treinamento com um dataset especifico de fios e cabos elétricos em
ambiente urbano com o intuito de realizar a segmentagdo semantica nas imagens estaticas e
nos videos. Os resultados obtidos demonstram que a arquitetura personalizada da U-Net ¢
capaz de identificar e segmentar com eficacia fios e cabos elétricos em imagens de ambientes
urbanos, contribuindo para a melhoria na performance dos sistemas de detec¢do e desvio
(DAA) e aumentando a seguranga no uso de sUAS em dareas urbanas densas, durante os
momentos criticos de aproximagdo para pouso € na decolagem. Com esta pesquisa, espera-se
contribuir para o sistema DAA de UASs, visando a uma utiliza¢ao segura dessas aeronaves no

espago aéreo de baixa altitude e fora da linha de visada em ambientes urbanos.

Palavras-chave: UAS. Visao Computacional. Fios ¢ Cabos Elétricos. Detec¢do e Desvio.

Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

VIANA JUNIOR, A. A. Detecting cables and power lines in small-UAS images through
deep learning. 2023. Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo, Sao Paulo, 2023.

Small Unmanned Aircraft Systems (sUAS) will be a new modal for cargo transport within
urban and suburban areas and security services, as they are small, agile, and low-cost vehicles
at lower altitudes. However, its use in urban areas presents several challenges. One crucial is
the detection of cables and power lines on power poles that are exposed on streets, as this
detection brings many other challenges to be faced, e.g., they are difficult to detect because
their structure is long and thin when compared to a noisy image background. Therefore,
detection systems can avoid accidents that cause material damage and injury to people. The
critical moment for collision with these elements occurs during the approach for landing and
takeoff when the sUAS is at a low altitude and close to the ground. One way to avoid
accidents caused by this type of vehicle is by detecting cables and power lines with an
embedded camera installed in each sUAS. The proposed method in this work is to perform the
semantic segmentation of cables and power lines in SUAS images through computer vision
applications and deep learning techniques. This encompasses both static images and videos. A
Convolutional neural network (CNN) called U-Net was customized and implemented, and the
UAS images dataset of power lines in urban and suburban areas was used in training, testing,
detection, and validation, with the aim of performing semantic segmentation in static images
and videos. The results obtained demonstrate that the customized architecture of the U-Net is
capable of effectively identifying and segmenting cables and power lines in images of urban
environments, contributing to the improvement in the performance of detect and avoid
systems (DAA) and increasing safety in the use of SUAS in dense urban areas, during critical
moments of approach for landing and takeoff. With this research, it is expected to contribute
to the DAA system of UASs, aiming for the security utilization of these aircraft in low-

altitude airspace and beyond line-of-sight in urban environments.

Keywords: UAS. Image Segmentation. Power Lines. Detect and Avoid. Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

As pesquisas e os avancos relacionados aos veiculos aéreos elétricos de decolagem e
pouso vertical, como e-VTOLs e UASs, estdo expandindo a area de mobilidade urbana sobre
0 solo para o espago aéreo. A mobilidade aérea urbana (UAM — Urban Air Mobility) é um
sistema destinado a servigos de transporte aéreo sob demanda dentro de areas urbanas
(Lascara, et al., 2018) e esta sendo considerado o novo modal para servigos de transporte de
mercadorias e pessoas. A utilizacdo de aeronaves nao tripuladas vem crescendo nos ultimos
anos nos Estados Unidos e houve mais de 1 milhdo de registros de operadores até o final de
2018, segundo Federal Aviation Administration FAA (Lascara, et al., 2018), e, de 2019 até o
final de primeiro semestre de 2022, foram realizados mais 13 milhdes de registros (FAA,
2022).

Assim como ocorre em outros paises, no Brasil, o nimero de aeronaves ndo tripuladas
estd crescendo segundo dados abertos coletados da ANAC pelo SISANT — Sistema de
Aeronaves Nao Tripuladas. Essa consolidagdo dos dados estd apresentada na Figura 1 e
mostra um crescimento de 525% na quantidade de drone' cadastrados no periodo de junho de
2017 até maio de 2021, totalizando mais de 82.000 cadastros. Desse total, aproximadamente

40% sao drones cadastrados para uso profissional (em azul no grafico) e o numero atual de

'O termo small-UAS (sUAS) é também comumente referenciado como Unmanned Aerial Vehicle (UAV),
Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), Aeronave Remotamente Pilotada (RPA) ou drone
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registros de operadores ¢ de mais de 66.000, representando um aumento de 434% no mesmo

periodo (ANAC, 2021).

Figura 1 — Registro de drones no SISANT
Fonte: Adaptado de ANAC, (2021).

A NASA (National Aeronautics and Space Administration) publicou em NASA
(2018) uma andlise de mercado com previsdes para os proximos anos relacionadas ao uso de
veiculos aéreos em ambientes urbanos. Nessa analise, sdo abordados trés estudos de caso,
sendo o primeiro deles referente a aplicacdo de sUAS para entregas rapidas de mercadorias
aos clientes. Nesse caso, o SUAS atuaria apenas na ultima milha de entrega, que consiste na
entrega rapida de pacotes pequenos (carga util de até 2,26 kg) de centros de distribuicao locais
até o destino, em uma residéncia ou empresa. Uma das conclusdes apontadas dessa analise de
mercado indica um potencial mercado consumidor e sugere que os investimentos feitos com
pesquisa, desenvolvimento e implementacdo dessa tecnologia trardo resultados financeiros
positivos a partir do ano de 2030 (NASA, 2018).

Em contraponto a essa perspectiva, a EASA (European Union Aviation Safety Agency)
divulgou (EASA, 2021) a realizagdo de um estudo social de aceitacio da UAM na Europa por
meio de uma revisdo sistematica da literatura, na qual a seguranga (safety) foi mencionada por
4 de 6 publicagdes como um fator decisivo de aceitacdo e adogdo desta tecnologia pela
populacao. De acordo com o estudo, as pessoas tém grandes preocupacgdes com a seguranca
porque a tecnologia ainda ndo esta madura o suficiente para garantir isso € o publico ndo tem
conhecimento satisfatorio sobre ela, ou seja, requisitos relacionados a seguranga (safety)
destacam-se como fatores importantes para adogdo da tecnologia da UAM, pois € por meio da

aceitacdo publica que novas tecnologias ganham mercado e popularidade. Logo, um sistema
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inseguro pode ter implicacdes negativas que tendem a retardar sua implementacdo (EASA,
2021).

A utilizacao de (SUAS) em areas urbanas e suburbanas envolve diversos fatores que
impactam a operagdo da mobilidade aérea urbana. Lacher & Maroney (2012) identificaram
alguns desses fatores de risco, nos quais os sUAS s3o operados em areas muito proximas a
edificios e casas, bem como abaixo da cobertura de arvores e proximos a cabos de energia. A
Figura 2 apresenta a altura tipica de obstaculos comuns, tanto em ambientes urbanos quanto

rurais.

antena

linha de
adiol )
transmissao 9€ rad|o((( )

60m
arvore
silo ,
&
30m ‘_h |
poste 4SS

de energia

casa —
= T

=

Figura 2 — Altura tipica de obstaculos comuns
Fonte: Adaptado de (Lacher & Maroney, 2012).

Direta ou indiretamente, dentre os diversos objetos que figuram como obstaculos que
podem causar uma colisdo de UASs, podem-se citar os fios e os cabos elétricos, que figuram
como objetos estaticos de solo e que apresentam potencial risco de acidentes. Para
compreender a diferenga entre fios e cabos elétricos, a norma (ABNT NBR 5471, 1986)
estabelece as seguintes defini¢cdes: a) Fio — produto metélico sélido e flexivel, com se¢do
transversal constante e comprimento muito maior do que a maior dimensao transversal; e b)
Cabo — conjunto de fios encordoados, que podem ser isolados ou ndo entre si, e podem ser
isolados ou ndo como um todo. Essas defini¢des sdo relevantes, pois, em muitos casos, fios e
cabos estdo expostos no alto de postes e constituem parte essencial da infraestrutura urbana,
responsaveis pela transmissao de energia elétrica e dados, como telefonia, TV por assinatura e

internet.
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Na ocorréncia de colisdo entre um UAS e um cabo, pode-se causar danos materiais e
fisicos a pessoas, bem como a indisponibilidade de servicos. A deteccdo de fios e cabos por
um sUAS ndo ¢ uma tarefa simples, muito pelo contrario, ¢ complexa porque os fios e cabos
constituem-se de estruturas flexiveis, finas e longas, de forma que, quando observados a certa
distancia, tornam-se de dificil diferenciacdo com o fundo da imagem (Magyarits, 2020),
podendo até mesmo ter menos do que 1 pixel de espessura na imagem, dependendo da
resolucdo da imagem obtida a certa distancia (Stambler, 2019). Pode-se ainda salientar que,
nessas imagens, os fios e os cabos representam apenas algo entre 1% e 2% do total da area da

imagem (Jaffari; Hashmani; Reyes-Aldasoro, 2021).

1.1 Motivacio

A necessidade de estudos para o desenvolvimento seguro e confiavel de sistemas de
anticolisdo para sUAS se faz necessaria para permitir a viabilidade da UAM. Diante das
dificuldades impostas, pode-se compreender o sistema de anticolisio de sUAS basicamente
em duas etapas: a) a primeira etapa, para deteccdo de objetos por meio de sensores que
percebem o ambiente a sua volta; e b) a segunda etapa, no sistema de atuacdo de desvio de
rota por meio do sistema de controle de voo do veiculo aéreo.

Um sistema de deteccdo eficiente pode contribuir para a mitigagdo de acidentes que
envolvam perdas materiais e danos fisicos a pessoas, além de contribuir para a adogdo da
tecnologia e uso de SUAS no ambiente urbano. Nesse contexto, a detec¢do de fios e cabos €
um dos desafios encontrados, pois constituem-se de elementos finos e longos que se
confundem com o restante da imagem, sendo encontrados distribuidos, de forma geral, por

toda a area urbana de uma cidade.

1.2 Justificativa

A UAM prevé um aumento na quantidade de sUAS sobrevoando o espago aéreo
urbano de grandes cidades de forma exponencial, ou seja, trata-se de um espaco
compartilhado entre sUAS, sobrevoando, em baixa altitude, veiculos terrestres e outros
veiculos aéreos para realizacdo de servigos logisticos. Para que a implementagdo da UAM
seja realizada com sucesso, ¢ necessario que as aeronaves disponham de sensores embarcados
capazes de perceber o ambiente e estes sistemas anticolisdo (detect and avoid) devem atuar

em tempo real, com o intuito de mitigar ou prevenir incidentes. Grande parte dos sUAS
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dispdem de cameras padrdo RGB, que sdo consideradas sensores capazes de captar imagens
do ambiente e, quando processadas, auxiliam na detec¢ao de objetos com o objetivo de evitar
colisdes. Essas cameras atuam em conjunto com sensores do tipo LiDAR, radar e ultrassom,
que também contribuem para uma percep¢ao mais precisa do ambiente e aprimoram a eficacia
dos sistemas de anticolisdo. A utilizagdo de cabeamento elétrico em postes que ficam
expostos em areas abertas ¢ a realidade de grandes centros urbanos no Brasil. A dificuldade
em detectar os fios e cabos elétricos com precisdo faz parte de um sistema eficaz de

anticolisdo de SUAS e sua relevancia justifica o objetivo de pesquisa deste trabalho.

1.3 Objetivo

O objetivo principal deste projeto de pesquisa ¢ desenvolver um método eficiente para
evitar a colisdo de sUAS com a infraestrutura elétrica, com a detec¢do e segmentacdo de fios e
cabos elétricos em imagens capturadas por sUAS em ambientes urbanos. Além disso, a
pesquisa visa avaliar o desempenho do modelo proposto em comparacdo com outras
abordagens e contribuir para a seguranga e eficiéncia do uso de aeronaves nao tripuladas em
aplicacdes urbanas.

Espera-se, com esta dissertagdo de mestrado, ter concebido um modelo de rede neural
de aprendizado profundo, pré-treinada para utilizagdo por sUAS na deteccao de fios e cabos
em um ambiente urbano. Pretende-se, ainda, ter contribuido para o desenvolvimento de
tecnologias habilitadoras para o uso autdnomo de sUAS em ambiente urbano, além de

contribuir nas pesquisas para o desenvolvimento da UAM.

1.4 Método

O método de pesquisa deste projeto ¢ baseado naquela descrita por Gerhardt (2009) e
serd quantitativa, exploratéria e experimental. A pesquisa quantitativa ¢ derivada do
pensamento 16gico positivista, normalmente envolve raciocinio dedutivo e regras da logica, ¢
baseada em dados empiricos e pode ser compreendida por meio da anélise de dados brutos
(Gerhardt, 2009). A pesquisa exploratoria busca bibliografias e extrai conclusdes com base na
analise de exemplos. Além disso, ¢ considerada pesquisa experimental, pois envolve
planejamento rigoroso das varidveis para fundamentar os resultados dos experimentos que
foram realizados durante a pesquisa (Gerhardt, 2009). Para alcangar o objetivo proposto, o

desenvolvimento deste trabalho estd dividido em etapas, que estdo descritas no capitulo 4
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desta dissertacdo e perpassa pelas fases de entendimento do problema, preparacao dos dados,

implementagdo e valida¢do do modelo de rede neural.

1.5 Estrutura do trabalho

A presente dissertacdo estd estruturada com base em 6 capitulos. Neste capitulo inicial,
foi apresenta a introducdo do projeto de pesquisa na qual € exposta a motivacdo e a
justificativa pela qual o tema proposto possui relevancia do ponto de vista cientifico, assim
como o objetivo, a metodologia e as contribui¢des esperadas do presente trabalho de pesquisa.

No capitulo 2 sdo introduzidos os conceitos fundamentais relacionados aos métodos e
técnicas essenciais para a compreensao das pesquisas relacionadas a este trabalho. Ele inicia-
se com uma descricio sobre mobilidade aérea urbana e, de manecira detalhada, sdo
apresentados conceitos sobre veiculos aéreos ndo tripulados de pequeno porte, processamento
de imagem e, posteriormente, sdo apresentados conceitos sobre aprendizado supervisionado e
redes neurais profundas com seus algoritmos classicos e sua utilizacao.

No capitulo 3 s3ao apresentadas as pesquisas correlacionadas a este trabalho,
destacando-se a natureza da abordagem adotada em cada uma dessas pesquisas, podendo ser
por meio de técnicas de processamento de imagem classica ou por uso de uma abordagem de
visdo computacional com redes neurais.

O capitulo 4 aborda a proposta para o problema de deteccdo de fios e cabos e o
método utilizado na pesquisa, iniciando pelo entendimento do problema, a escolha do
conjunto de dados, a preparagdo dos dados para serem utilizados, a implementacdo da rede
neural de aprendizado profundo de segmentagcdo semantica e o treinamento da rede neural
com dados tratados. Por fim, trata dos testes de valida¢ao realizados com a rede treinada.

O capitulo 5 apresenta uma descricdo detalhada dos experimentos realizados e a
avalia¢do dos resultados de acordo com a metodologia descrita no capitulo 4. O foco dessa
avaliacdo ¢ verificar se a rede escolhida obteve éxito na aprendizagem e se a segmentacdo
semantica para o problema proposto foi bem-sucedida. Nessa secdo sdo analisados,
detalhadamente, os resultados de cada experimento, proporcionando ideias valiosas sobre a
eficacia do modelo utilizado.

O capitulo 6 apresenta as consideragdes finais sobre os resultados obtidos no capitulo
5. Além disso, sao realizadas consideragdes sobre o estudo como um todo e sao fornecidas

sugestdes para futuros trabalhos em extensdes do modelo e areas de conhecimento correlatas.
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2 REVISAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais relacionados aos métodos e
técnicas essenciais para a compreensdo dos trabalhos relacionados a esta pesquisa. Inicia-se
com uma descri¢ao sobre mobilidade aérea urbana e, de maneira detalhada, discorre-se sobre
veiculos aéreos ndo tripulados de pequeno porte, processamento de imagem e aprendizado
supervisionado utilizando redes neurais profundas, com seus algoritmos classicos de
utilizacdo. Por fim, sdo apresentadas as pesquisas relacionadas a este trabalho, destacando-se

a abordagem adotada em cada uma delas.

2.1 Mobilidade aérea urbana

Mobilidade aérea em grandes centros urbanos ¢ um dos desafios para este século. A
utilizacdo do espago aéreo como se conhece hoje nos centros urbanos, ocupado por
helicopteros e avides, passa por uma transformagdo devido as novas demandas da populagao.
Nesse novo cenario, aeronaves nao tripuladas e autonomas dividiriam espago e operariam em
harmonia com o ambiente a sua volta, auxiliando na prestacdo de servicos logisticos e de
mobilidade para o transporte de pessoas. A este cenario, ndo tdo futurista, da-se o nome de
Urban Air Mobility (UAM), que, em outras palavras, permite o transporte altamente
automatizado e cooperativo, de passageiros ou de carga, bem como servigos de transporte
aéreo dentro e ao redor de areas urbanas.

O conceito de mobilidade aérea urbana (UAM) esta relacionado a expansao das redes
de transportes aéreos para incluir voos curtos que transportam pessoas € mercadorias em
regioes urbanas. Nesse sentido, o UAM ¢, dentre outras possibilidades, uma alternativa de
mobilidade pratica e econdmica para o publico em geral, atendendo principalmente as areas
urbanas que se estendem até a periferia metropolitana. O UAM tem o potencial de
revolucionar as redes de transporte urbano e desempenhar um papel integral nas futuras
cidades inteligentes (NASA, 2020). Dentro desse novo modo de entendimento do espago
aéreo estdo inseridos veiculos tripulados e ndo tripulados mais eficientes e mais silenciosos
que, em sua maioria, sdo veiculos elétricos.

Exemplos de operagdes estdo nas mais diversas areas, como transporte de pessoas em
emergéncias médicas, operacdes de salvamento e resgate, operagdes humanitarias, missoes €
monitoramento do clima (THIPPHAVONG et al., 2018), dentre outras. Outro excelente

exemplo de operagdo no UAM estd no transporte de passageiros, o que representa economia
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de tempo significativa em muitos casos (ANTCLIFF; MOORE; GOODRICH, 2016).
Despontam, na linha de frente de pesquisa e desenvolvimento desse conceito de mobilidade
aérea urbana, muitas companhias e agéncias reguladoras, como: a National Aeronautics and
Space Administration (NASA); a Federal Aviation Administration (FAA) — 6rgdo que regula
0 espago aéreo americano; European Union Aviation Safety Agency (EASA) — 6rgdo que atua
com a regulamentacdo na Europa e o Departamento de Controle do Espaco Aéreo (DECEA)
no Brasil e empresas como AirBus, Joby Aviation, Uber Air, EmbraerX (EVE), Amazon e
muitas outras que desejam explorar comercialmente este segmento (KOPARDEKAR, 2014),
(PREVOT, 2016) e (EASA, 2021). Nos documentos ConOps (Vision Concept of Operations),
desenvolvidos pela FAA, sdo descritos conceitos operacionais amplos, recursos funcionais de
alto nivel e requisitos de sistema para colocar a viagem aérea urbana ao alcance do publico
em geral, como uma alternativa pratica, econdmica e segura a outros modos de transporte
(NASA, 2020).

Além disso, o avango no desenvolvimento de novas tecnologias nas areas de
eletronica, telecomunicagdes, computagdo e sensores permitiu uma alta performance dos
componentes e dispositivos comerciais, também conhecidos como componentes de prateleira
(off-the-self) e, devido a sua acessibilidade e ao seu baixo custo, geraram-se novas
possibilidades de negocios para sSUAS (Shamiyeh, Bijewitz, & Hornung, 2017). O Unmanned
Aircraft System Traffic Management (UTM) ¢ um sistema de gerenciamento de trafego aéreo
para aeronaves nao tripuladas em espacos aéreos de baixa altitude (até 120 metros),
permitindo a integracdo segura de operagdes de aeronaves ndo tripuladas com o trafego aéreo
convencional. O UTM ainda est4d em desenvolvimento, e varias empresas e governos ao redor
do mundo estdo investindo em pesquisa e desenvolvimento para criar € implementar sistemas
de gerenciamento de trafego de aeronaves nao tripuladas cada vez mais sofisticados. O
objetivo ¢ permitir que as aeronaves ndo tripuladas possam ser usadas de maneira segura,
eficiente e responsavel em uma ampla variedade de aplicagdes, desde entregas de produtos e
inspecdes industriais, at¢ em operacoes de salvamento e vigilancia. Nos Estados Unidos da
América UTM estd sendo desenvolvido pela FAA e NASA. Como essa ¢ uma tendéncia
global, organismos reguladores em diversas regides e paises estdo desenvolvendo conceitos
similares ao UTM, como o U-Space na Europa (SESAR, 2019) ¢ BR-UTM no Brasil
(DECEA, 2022). Em comum, esses projetos englobam a complexidade do espago aéreo para
veiculos de baixa altitude, voando até 400 pés (120 metros) aproximadamente de altura e
trata-se de sistemas de gerenciamento complementar ao atual Air Traffic Management

(ATM). Nesse novo conceito, sSUAS estardo integrados ao sistema aéreo e serdo capazes de
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oferecer servigos comerciais de transporte, priorizando rotas e otimizando tempos de entrega.
Grandes metropoles tendem a aderir a essa alternativa para ruas superlotadas e para

automatizar seus sistemas de entrega com maxima eficiéncia.

2.2 Unmanned Aircraft System UAS

O SANT, acronimo para Sistemas Aéreos Nao Tripulado ou Unmanned Aircraft
System (UAS em inglés), trata-se do nome dado ao sistema composto por aeronave, ou
veiculo aéreo nao tripulado (VANT em portugués ou Unmanned Aircraft Vehicle UAV sigla
em inglés) (DECEA, 2015), pela carga ttil (carga transportada), pela estagao de controle,
pelos subsistemas de comunicagdo, dentre outros (AUSTIN, 2011). Cada subsistema da UAS
possui caracteristicas e aspectos importantes para o funcionamento do sistema como um todo.

Uma visdo geral da integracdo desses subsistemas ¢ mostrada na Figura 3 e explicada a

seguir.
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Figura 3 — Sistema UAS - Estrutura funcional
Fonte: Adaptado de Austin (2011).

A seguir, tem-se a descricdo dos aspectos de cada subsistema da UAS da Figura 3

(AUSTIN, 2011) ;
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UAV?: Representa a aeronave dos mais variados tipos (asas fixas, asas rotativas,
dirigiveis etc.), seus tamanhos e velocidade e a altura de operacdo da aeronave,
dependendo da sua missdo (DECEA, 2015);

Navegacao: Subsistema responsavel por fornecer diversas informagdes do veiculo ao
operador e outros subsistemas como posi¢do durante o voo, plano de voo, dentre
outros;

Payloads: E uma carga extra, além do seu peso, que o veiculo transporta e que define
a sua missdao, como uma camera fotografica para registrar imagens em uma missao de
imageamento de uma 4rea, uma encomenda em uma aplicacao de logistica de entrega
etc.;

Comunicacio: Sistema responsavel por garantir a transmissdo e recep¢ao das
informacodes entre o veiculo e a estacdo base e, em alguns casos, entre aeronave €
servigos UTM;

Lancamento e Recuperacio: Este subsistema atua em conjunto com outros
subsistemas nas fases de pouso e decolagem da aeronave;

Estacdo de controle terrestre (ou estagdo base): € o centro de controle que monitora
e controla a operacao da aeronave;

Interfaces com outros sistemas: Define a maneira como a aeronave interage com o
mundo, ou seja, como ela interage com outros sistemas ao seu redor;

Sistemas de suporte: Composto por sistemas periféricos para a operagao da aeronave,
como sistemas de manuten¢do, sistemas de abastecimento de combustivel ou carga
elétrica, dentre outros;

Transporte: Para o transporte dos subsistemas da UAS, como caixas e veiculos para

movimentacdo da aeronave fora de voo. As especificagdes podem variar de acordo

com o tipo de aeronave ou subsistema que necessita de transporte.

Em ANAC (2017), os tipos de UAV foram definidos em 3 classes pelo critério do

Peso Méximo de Decolagem (PMD), que inclui aeronave com subsistemas e carga util,

conforme indicagdo na Tabela 1 — Tipos de UAS segundo classificacdo da ANAC.

Tabela 1 — Tipos de UAS segundo classificacdo da ANAC

20 termo UAV ¢é também comumente referenciado como Small-UAS (sUAS), Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), Aeronave
Remotamente Pilotada (RPA) ou drone.
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Classe

Peso maximo de decolagem

> 150 kg

25 -150kg

<25kg

Fonte: adaptado de (ANAC, 2017).

E importante ressaltar que ndo hd uma classificagdo padrio de aeronaves ndo

tripuladas adotada por todos os paises. Cada pais estabelece seus proprios critérios para

classificar os UAS. Como mencionado anteriormente, no Brasil, o critério de peso maximo de

decolagem ¢ utilizado, enquanto nos Estados Unidos, a classificacdo ¢ baseada em atributos

como peso maximo de decolagem, altitude de voo e autonomia, conforme apresentado na

Tabela 2.
Tabela 2 — Classificacdo de UAS
TIPO Altitude Autonomia | Carga util Alcance Aplicacdes
High Altitude Long
Endurance > 15 km >24h <860 kg Global Militar
(HALE)
Medium Altitude Long
Endurance 5—-15km <24h <200 kg <500 km Militar
(MALE)
Tactical UAV ou Medium
Range 5-15km <5h 25 kg 100 — 300 km Militar
(TUAV)
Close-Range UAV 5_15km <5h 25 kg <100 km l\glffl‘r
Mini UAV Militar
(MUAY) - <2h <20 kg <30 km Civil
Micro UAV . . . urbano Militar
(MAYV) Civil
Nano Air Vehicles . . . Espaco restrito Militar
(NAV) pag Civil

Fonte: adaptado de Austin (2011).

Com base nas Tabela 1 e Tabela 2, ¢ possivel inferir que um UAS da classe 3 do
Brasil pode ter correspondéncia com Mini UAV (MUAV), Micro UAV (MAV) ou Nano
UAV (NAYV) dos Estados Unidos; ja um UAS da classe 2 esta entre Tactical UAV (TUAV) e
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Medium Altitude Long Endurance (MALE); e, por fim, a classe 1, com os tipos (Medium
Altitude Long Endurance) MALE e High Altitude Long Endurance (HALE). Existe uma zona
de sobreposi¢ao dos atributos “altitude” e “carga util” entre tipos de aeronaves e classificagdao
de cada autor (AUSTIN, 2011), o que ndo deixa claro os critérios para se definir os UAV de
menor porte. A Figura 4 traz alguns exemplos para essas aeronaves de menor porte,
pertencentes a classe 3, que s3o relativamente mais leves e compactas. Elas sdo
comercializadas com asa rotativa, também conhecida como quadricopteros (exemplos: (a),

(b), (¢), (d)), com asa fixa (exemplos (e), (f)) ou na forma de VTOL (exemplo (g)).

(b) (c) (d)

(a)

® (@
Figura 4 — Pequenos UAS comercializados
Fonte: adaptado de Bijjahalli, Sabatini ¢ Gardi (2020).

Neste trabalho, ¢ adotada a nomenclatura utilizada pela FAA (FAA, 2019), por ser a
mesma utilizada por institutos de pesquisa ¢ empresas envolvidas no desenvolvimento da
Urban Air Mobility. Dessa forma, ¢ utilizado o termo sUAS para se referir a uma pequena
aeronave ndo tripulada com peso maximo de decolagem de 25 kg, incluindo os elementos
associados (como /inks de comunicacdo e componentes de controle) necessarios para operar a
sUAS de forma segura e eficiente no espaco aéreo nacional (FAA, 2019).

Isso corresponde a classe 1 adotada no Brasil, que inclui o Mini UAV (MUAYV), o
Micro UAV (MAYV) ou o Nano UAV (NAV), de acordo com a nomenclatura dos Estados
Unidos. Essa padronizacdo da nomenclatura permite uma melhor compreensao e comunicagao
entre os pesquisadores e empresas envolvidos no desenvolvimento de aeronaves nao

tripuladas.

2.3 Visao computacional
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Visdo computacional e processamento de imagens digitais sdo areas de estudo
interdisciplinares que envolvem a aplicagdo de técnicas matematicas, estatisticas,
computacionais e de inteligéncia artificial para analisar e compreender dados visuais, como
imagens e video. Uma imagem pode ser compreendida como uma matriz bidimensional de
dimensdes M x N, onde cada elemento da matriz representa um pixel da imagem. A dimensao
da matriz representa a resolu¢do da imagem, ou seja, a quantidade de pixels que compdem a
imagem. Cada pixel ¢ representado por um valor numérico que determina a intensidade da cor
em uma determinada posi¢do na imagem. O numero de valores possiveis para cada pixel
depende do formato da imagem e da profundidade de bits usada para armazenar cada pixel.
Uma imagem em preto e branco geralmente usa uma profundidade de 8 bits por pixel,
permitindo 256 tons de cinza, enquanto uma imagem colorida pode usar 24 bits por pixel,
permitindo mais de 16 milhdes de cores possiveis. Isso ocorre porque as imagens coloridas
sdo compostas por trés canais de cores principais: vermelho, verde e azul (RGB, na sigla em
inglés). Cada canal ¢ representado por 8 bits, o que resulta em 256 valores possiveis para cada
canal. Como existem trés canais principais, uma imagem colorida utiliza um total de 24 bits
por pixel para armazenar informacgdes de cor, permitindo a criacdo de mais de 16 milhdes de
cores diferentes que corresponde a intensidade luminosa do pixel (MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999), como pode ser visto na Figura 5 , que exibe uma imagem colorida ¢ a

separacao das camadas de cores RGB nas cores vermelho, verde e azul.

Figura 5 — Separaca0d de canais de cores em K, U ¢ B de uma imagem colorida
Fonte: Stankovic, Orovic e Sejdic (2015).

Para o processamento de imagens digitais, existe uma ampla gama de técnicas

utilizadas para extragdo de informagdes, baseadas, principalmente, em técnicas de
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segmentacdo de imagens ja estudadas por décadas. Em Udupa et al. (2006), os autores
descrevem que a segmentacdo de imagem estd relacionada ao processo de reconhecimento e
delineamento. Nesse sentido, o reconhecimento na imagem ¢ a etapa que determina um objeto
em uma cena. Ja a delineacdo ¢ a etapa que determina ponto a ponto, € com precisdo, a regiao
do objeto (UDUPA et al., 2006). Marques Filho e Vieira Neto (1999) destacam que o
processamento de imagem tem por objetivo duas tarefas: a primeira ¢ melhorar as
informacgodes presentes na imagem para auxiliar a visdo humana e, a segunda ¢ diante de uma
imagem, viabilizar que um computador consiga analisé-la automaticamente.

As principais técnicas de segmentagdo de imagens sdo baseadas em: deteccdo de
bordas, deteccdo por regido e por defini¢do de limiar. A segmentagdo baseada em bordas
busca por contornos da imagem, detectados por mudancas locais na intensidade dos pixels,
por meio da variacdo abrupta do gradiente da imagem, calculando as derivadas parciais nas
direcdes X e Y. De forma semelhante, a segmentacdo de imagem baseada em regido busca por
uma superficie fechada e o seu resultado depende de sua inicializagdo (ponto semente), pois a
regido cresce verificando a intensidade do pixel/ vizinho para adicionar ou ndo a regido de
superficie fechada, essa técnica ¢ também chamada de segmentagdo baseada em pixels. A
segmentacdo baseada em limiar (em inglés threshold) é uma da técnica de segmentagdo
simples, em que ¢ calculado o limiar que separa a imagem em duas ou mais classes — a
obtencdo deste valor de limiar pode ser por analise de histograma da imagem. A Figura 6 traz
um quadro resumido das vantagens e desvantagens de cada uma das principais técnicas de

segmentacdo em imagens em processamento de imagem cléssico.
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Figura 6 — Técnicas de segmentagao classica, vantagens e desvantagens
Fonte: Adaptado de Jena, Mishra e Mishra (2018).

A utilizagdo de técnicas de segmentagdo de imagem com processamento de imagem
classico pode trazer bons resultados em condigdes de contorno bem controladas e de baixa
complexidade. No entanto, em condi¢des de contorno mais complexas e desafiadoras, como
imagens de baixa qualidade, com baixa iluminagdo, com objetos sobrepostos ou com variagao
de escala e perspectiva, o desempenho dessas técnicas pode ser limitado. Além disso, a
implementagdo de etapas de processamento de imagem baseado em técnicas classicas de
segmentacdo de imagem pode exigir conhecimento especializado em processamento de
imagem e pode ser um processo trabalhoso e demorado. Essa abordagem requer que um
especialista projete e ajuste manualmente cada etapa de processamento de imagem para que
ele funcione de maneira eficaz para uma determinada aplicagao.

No entanto, com o avanco das técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo com redes neurais, tornou-se possivel desenvolver algoritmos de segmentagao de
imagem mais robustos e precisos, que ndo dependem tanto do conhecimento especializado em
processamento de imagem e podem ser treinados em grandes conjuntos de dados para
aprender a segmentar automaticamente as imagens. Essas abordagens de aprendizado
profundo estdo se tornando cada vez mais populares para uma ampla gama de aplicagdes de

processamento de imagem, e tém demonstrado resultados significativamente melhores em
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condi¢des de contorno mais complexas e desafiadoras (Geng, 2017). A Figura 7 ilustra
algumas das principais estratégias para segmentagdo de imagens que podem ser baseadas na
extracdo de caracteristicas (features) manuais com técnicas de processamento de imagens

classico ou por meio de aprendizado de méaquina com técnicas de Deep Learning.

- Deteccdo de Bordas

Extragéo de
caracteristicas
manualmente

- Detecgdo de Regido

- Definigé&o de Limiar

Estratégias para
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- Redes Encoder-Decoder

- Redes multiescala e piramidais (FPN)

Figura 7 — Estratégias para segmentacao de objetos
Fonte: Adaptado de Jena, Mishra e Mishra (2018).

Um marco importante para o avanco do uso de redes neurais convolucionais em visdo
computacional foi em 2012, durante a competi¢do ImageNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012). As abordagens que usavam CNNs conseguiram reduzir pela metade o erro
de classificacdo de outras abordagens. Desde entdo, varios avancos t€ém sido alcangados por
meio de mudangas nas arquiteturas e pelo uso de técnicas de treinamento mais avangadas. A
Figura 8 ¢ um grafico de milestones que mostra a evolucao da segmentacdo de imagens ao
longo do tempo, desde o processamento de imagem cléassico até o uso de deep learning. Cada
marco no grafico representa um periodo de uma década e evidencia os principais avangos

alcangados durante esse intervalo de tempo.
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Figura 8 — Linha do tempo para segmentacao de objetos em imagens
Fonte: Adaptado de Jena, Mishra e Mishra (2018).

2.4 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo, também conhecido como deep learning, é uma subarea de
aprendizado de maquina que, por sua vez, ¢ uma subarea da inteligéncia artificial. Ele se
utiliza de redes neurais profundas para aprender a partir de dados brutos, sem a necessidade
de intervencdo humana. Esse ramo especifico da inteligéncia artificial tem sido amplamente
empregado para resolver problemas complexos em diversas dareas, tais como visdo
computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de voz (Géron, 2019).
A Figura 9 apresenta o diagrama de Venn que ilustra a relagdo entre inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina e aprendizado profundo. E importante destacar que tanto o machine

learning quanto o deep learning sdo subcategorias da Inteligéncia Artificial.

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

APRENDIZADO
DE
MAQUINA

APRENDIZADO
PROFUNDO

Figura 9 — Relacdo entre as subareas de Inteligéncia Artificial
Fonte: Adaptado de Géron (2019).

O paradigma de aprendizado de maquina trata de sistemas que aprendem a partir de
dados e evoluem com base em experiéncias anteriores. Sua finalidade ¢ permitir que as
maquinas melhorem seu desempenho com base em dados inseridos por operadores humanos
ou coletados durante sua interagdo com o ambiente, sem a necessidade de programa-las
explicitamente para tais resultados. Ele também ¢é conhecido como aprendizado indutivo:
aprender uma regra geral a partir de exemplos. Por outro lado, a programagao classica,
também conhecida como programag¢do deterministica, ¢ um paradigma que exige que o

conhecimento especialista para definir explicitamente todas as regras logicas e instrugdes.
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Nesse sentido, é preciso escrever um codigo que especifique todas as situagdes e resultados
esperados do programa. A maquina executa apenas o que foi programado, sendo incapaz de se
adaptar a situagdes novas ou imprevistas.

A Figura 10 exibe a diferenca entre o paradigma classico de programacdo e o
paradigma de aprendizado de maquina. O paradigma tradicional de programagdo ¢
caracterizado pela necessidade de o especialista fornecer ao sistema todas as regras para que
ele possa realizar suas tarefas de forma precisa, enquanto no paradigma de aprendizado de

maquina, a maquina € capaz de aprender as regras baseadas nas entradas de dados fornecidas.

g A
DADOS
PROGRAMACAQ
CLASSICA
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5
APRENDIZADO
DE MAQUINA
\_ J

Figura 10 — Programagao cléassica x Aprendizado de maquina
Fonte: Adaptado de Géron (2019).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser agrupados em trés categorias
principais: aprendizagem por refor¢o, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem
supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, o modelo ¢ treinado utilizando dados rotulados. Ou
seja, para cada exemplo de entrada, h4 uma saida esperada conhecida. O objetivo do
algoritmo ¢ aprender a associar o dado de entrada com o rotulo correto. Esse tipo de
aprendizagem ¢ muito utilizado em problemas de classificagdo e regressao (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2016).

J& na aprendizagem ndo supervisionada, os dados de entrada ndo possuem rotulos
conhecidos. Nesse caso, o objetivo do algoritmo ¢ encontrar padrdes e estruturas nos dados. A
saida do algoritmo ¢ geralmente uma clusterizacdo dos dados, ou seja, uma separagao dos
dados em grupos que compartilham caracteristicas semelhantes. Essa técnica ¢ comumente
aplicada em problemas anélise de dados para encontrar agrupamentos de dados ou reducao de
dimensionalidade com o objetivo de reduzir o nimero de varidveis em um conjunto de dados,
mantendo o maximo de informagdes relevantes possiveis (Goodfellow, Bengio, & Courville,

2016).
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Ambas as técnicas de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada requerem
uma grande quantidade de dados para que o modelo possa ser treinado e generalizado para
novos exemplos.

O aprendizado por refor¢o € um terceiro tipo de algoritmo utilizado em aprendizado de
maquina. Diferente dos outros dois tipos, o0 modelo ¢ treinado por meio de tentativa e erro, em
que o agente recebe recompensas positivas ¢ negativas a cada decisdo tomada. O objetivo do
algoritmo € aprender a tomar decisdes que maximizem a recompensa positiva esperada e
reduza as recompensas negativas. Essa técnica ¢ comumente aplicada em problemas de
controle e otimizag¢ao, como em jogos ou robotica movel, em que o robd aprende baseando-se
em suas percepgdes sensoriais e agdes. Embora o aprendizado por refor¢o ndo exija uma
grande quantidade de dados para o treinamento, pode levar a um treinamento mais lento e
complexo (MOHAMAD, 1995).

A Figura 11 apresenta as trés categorias fundamentais de aprendizado de maquina,
cada uma com suas respectivas aplicagdes. A aprendizagem supervisionada ¢ utilizada em
problemas de classifica¢do e regressao. Ja a aprendizagem nao supervisionada ¢ empregada
em problemas de andlise de dados para agrupamento e reducdo de dimensionalidade. Por fim,

a aprendizagem por reforco ¢ aplicada em problemas de controle e otimizagao.
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Figura 11 — Categorias de aprendizado de maquina
Fonte: Nascimento (2016).

Além dos métodos tradicionais de aprendizagem, existem os modelos hibridos de
treinamento, como os Transformers (Vaswani et al.,2017), que aprendem de maneira auto
supervisionada em suas fases iniciais e posteriormente sdo refinados por meio de ajuste fino,
muito utilizados em modelos de linguagem natural. Isso significa que, inicialmente, esses

modelos aprendem a prever partes de uma sequéncia de entrada a partir do restante dela sem
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rétulos humanos, capturando a estrutura intrinseca dos dados. Entdo, sdo refinados com dados
rotulados por humanos para aprimorar seu desempenho em tarefas especificas.

As Redes Neurais Artificiais, também conhecidas como RNAs, sdo uma técnica de
aprendizado de maquina supervisionado que se inspira no funcionamento do cérebro humano.
Elas sdo compostas por neurdnios artificiais interconectados e adaptativos, sendo o
perceptron o modelo mais conhecido e utilizado. O aprendizado por exemplos proporcionado
pelas redes neurais ¢ especialmente ttil quando ndo se possui conhecimento completo sobre o
problema a ser resolvido (Mohamad, 1995).

Uma rede neural ¢ composta por neurdnios interconectados através de vinculos
orientados, cujos valores numéricos representam sua participacdo na transmissdo de
informacao na rede. A combinacdo desses vinculos passa por uma funcdo de ativagao,
responsavel por limitar a intensidade dos dados de saida. Essas redes possuem alta
adaptabilidade e sdo capazes de aprender e generalizar a partir dos exemplos apresentados
durante o treinamento.

A rede perceptron simples € composta por um unico neuronio, conforme representado
na Figura 12. Os dados de entrada da rede, organizados na forma vetorial , sdo multiplicados
pelos respectivos pesos numéricos associados e somados ao valor de , também chamado de
bias ou viés. Esse parametro adiciona maior grau de liberdade a rede, permitindo a ativagao
dos neurdnios para sinais de entrada cada vez menores. O resultado dessa operacao representa
o potencial de ativagdo do neurdnio, o qual ¢ passado por uma fungao matematica de ativagao
, responsavel por limitar o potencial de ativagdo e produzir o valor final de saida do neurdnio,

denotado por .
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Figura 12 — Modelo de uma perceptron
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Fonte: Adaptado de Kuo (2016).

A expressao matematica representativa de um perceptron € observada na equagao 1.

(1)

A funcdo de ativagdo ¢ um componente fundamental dos neurdnios artificiais em redes
neurais. Sua fun¢do ¢ determinar a saida do neurdnio a partir das entradas recebidas e com
isso permite que a rede possa produzir saidas nao-lineares. Cada tipo de fun¢do de ativagdo
possui caracteristicas especificas, que podem ser mais ou menos adequadas para determinados
tipos de problemas e arquiteturas de redes neurais. Dentre as mais conhecidas e utilizadas
estao incluidas as funcdes degrau (Heaviside), sigmoid, softmax e ReLU (Rectified Linear
Unit), entre outras, conforme Géron (2019) e Maas, Hannun e Ng (2013).

A fun¢do degrau (Heaviside), também conhecida como fun¢do degrau unitirio ou
fungdo escada. E uma fungdo simples e que pode ser adequada para problemas simples de
classificacdo bindria. Ela retorna 0 ou 1, dependendo se a entrada ¢ maior ou menor do que
um determinado valor de limiar.

A funcao sigmoid, capaz de mapear qualquer valor real para um valor no intervalo de
0 a 1, é definida como em que x ¢ a entrada da funcdo. Comumente ela é utilizada como
funcdo de ativacdo em camadas ocultas, pois ajuda a regular a saida dos neurdnios e torna o
processo de treinamento mais suave e estavel. E frequentemente utilizada para problemas de
classificagdo multiclasse, em que a saida da rede representa a probabilidade de o dado de
entrada pertencer a cada uma das classes. No entanto, sua desvantagem ¢ que pode apresentar
problemas, especialmente quando a entrada ¢ muito grande ou muito pequena, o que pode
levar a sua saida a valores proximos de 0 ou 1, resultando em um fendmeno conhecido como
"saturacao".

Por sua vez, tem-se a fungdo softmax que se trata de uma generalizagdo da funcao
sigmoid em problemas de classificacio multiclasse, como reconhecimento de imagens.
Utilizada geralmente na camada de saida, ela produz um vetor de valores no intervalo de 0 a
1, que representam as probabilidades de um dado objeto pertencer a cada uma das classes,
garantindo que as probabilidades das classes somadas seja 1. Isto € importante para garantir
que a saida da rede possa ser interpretada como uma distribuicdo de probabilidade valida. Ela
pode ser definida como em que ¢ a constante de Euler e ¢ a soma das exponenciais das

entradas do vetor z.
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A fungdo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit) ¢ muito utilizada em deep
learning, especialmente em problemas de visdo computacional, pois aumenta a ndo
linearidade da imagem e ajuda a detectar bordas, transicdes de cores, além de evitar
problemas de saturacdo dos neurdnios. Trata-se de uma funcdo simples e rapida de ser
calcular, o que ajuda a acelerar o processo de treinamento da rede, uma vez que ¢ mais rapida
do que outras fungdes de ativagdo. Pode ser implementada como , de forma que a fungdo
retorna zero para qualquer entrada negativa, e retorna a propria entrada para valores positivos
(KUO, 2016; NASCIMENTO, 2016).

A Figura 13 exibe um grafico comparando algumas das fungdes de ativacdo mais
comuns sendo: a) representa a funcdo degrau unitario; b) a func¢do sigmoid e c) a fungdo

ReLU.

(©)
Figura 13 — Fungdes de ativacdo: a) Degrau unitario; b) Sigmoid; ¢) ReL.U
Fonte: Adaptado de Nascimento, (2016).

Uma rede neural ¢ formada por diversos conjuntos de neurdnios interconectados e
organizados em varias camadas. A rede neural MLP (MultiLayer Perceptron) ¢ um exemplo
comum de rede neural formada pelo encadeamento de varios neurdnios perceptron. Uma
camada ¢ um conjunto de neuronios que recebe dados de entrada, processa e repassa sua saida
para outro conjunto de neurdnios. Esse processo ¢ conhecido como encadeamento.

As redes neurais MLP sdo compostas por trés partes fundamentais: a camada de

entrada, as camadas intermediarias (também chamadas de camadas ocultas) ¢ a camada de
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saida. A camada de entrada ¢ o ponto inicial onde os dados de entrada, que em um contexto
de visdo computacional podem ser, por exemplo, os pixels de uma imagem, sdo recebidos e
pré-processados. Esses dados podem passar por uma série de transformacgdes para facilitar o
trabalho das camadas subsequentes, como a normaliza¢do. As camadas intermediarias, ou
camadas ocultas, representam o cora¢dao do processamento das redes neurais. Aqui, operagdes
matematicas complexas, geralmente ndo lineares, sdo aplicadas aos dados de entrada para
extrair e aprender caracteristicas de nivel mais alto, ou seja, informacgdes mais abstratas e uteis
a partir dos dados brutos. Em uma tarefa de visdo computacional, por exemplo, essas camadas
podem aprender a reconhecer bordas, formas, texturas e padrdes de cores nas imagens. Por
fim, a camada de saida ¢ responsavel por sintetiza todos os aprendizados das camadas
anteriores e produzir a resposta final da rede neural. Dependendo da tarefa, essa saida pode
ser uma categoria (em um problema de classificagdo, como identificar se uma imagem contém
um objeto especifico), um valor continuo (em uma tarefa de regressdo, como prever a idade
de uma pessoa a partir de sua foto). E importante ressaltar que todas as camadas
intermediarias anteriores a camada de saida sdo denominadas de camadas ocultas, uma vez
que suas informacdes sdo processadas e nao sdo visiveis diretamente na saida da rede
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). A Figura 14 apresenta a arquitetura de uma rede
neural MLP composta por varias camadas interconectadas, incluindo uma camada de entrada,
varias camadas intermediarias (ou camadas ocultas) e uma camada de saida. Os neurdnios em
cada camada estdo conectados a neurdnios em outras camadas, permitindo o processamento €

a transformacao de informag¢des a medida que elas sdo transmitidas pela rede.
' ‘
W
N7

X2 A’ "H‘:‘W
b i

Y1

X
NI

Yn

Xn
DADOS DE 1° CAMADA 2° CAMADA n° CAMADA DADOS DE SAIDA
ENTRADA QCULTA QOCULTA QCULTA RESULTADO
CAMADA DE CAMADAS INTERMEDIARIAS CAMADA DE
ENTRADA SAIDA

Figura 14 — Esquema de uma arquitetura MLP
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

O total da quantidade de camadas encadeadas, define a profundidade da rede neural, e
a partir dessa definicao € possivel entender o termo “aprendizado profundo” (deep learning),
ou seja, redes com muitas camadas ocultas, com muita profundidade. E uma técnica que
permite que os computadores aprendam a partir da experiéncia e entendam o mundo em
termos de hierarquia de conceitos, em que cada conceito ¢ definido por meio de sua relacao
com conceitos mais simples (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016), Esse tipo de
aprendizado permite a criacdo de modelos computacionais compostos por varias camadas de
processamento, que sdo capazes de aprender representagcdes de dados com multiplos niveis de
abstrag¢do (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

O treinamento de uma rede de aprendizado profundo ¢ um processo iterativo e
basicamente ocorre em duas fases: o feedforward e o backpropagation. No feedforward, os
dados de entrada sdo processados em camadas sucessivas de neuronios até chegar a camada
de saida, que produz o resultado da rede. Cada camada de neurénios recebe as saidas da
camada anterior, multiplica-as pelos pesos correspondentes, aplica uma funcao de ativagdo e
passa a saida para a proxima camada. Esse processo ¢ repetido em todas as camadas até
chegar a camada de saida.

O backpropagation acontece ap6s a saida ser gerada e tem como objetivo de ajustar os
pesos de cada conexdo entre os neurdnios. A sua principal fungdo € calcular o gradiente da
funcdo de custo, em relagdo aos pesos da rede. Isso permite que a rede seja treinada para
minimizar o erro entre a saida da rede e o valor real desejado. Para realizar esse ajuste, €
necessario calcular a derivada do erro em relagdo a cada peso na rede. Esse célculo ¢ realizado
na dire¢do contraria do feedforward, ou seja, através da propagagdo do erro da camada de
saida até a camada de entrada, utilizando a regra da cadeia de derivadas parciais. Uma vez
calculadas as derivadas do erro em relagdo a cada peso, essas informacgdes sdo utilizadas por
um algoritmo de otimizagdo para ajustar os pesos € minimizar o erro da rede na préoxima
iteracdo (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Os algoritmos de otimizagao auxiliam na tarefa de encontrar os melhores valores para
os parametros do modelo de forma eficiente. Eles atuam minimizando uma fung¢ao de perda,
que mede o quao bem o modelo estd performando em relacdo aos dados de treinamento. A
escolha do algoritmo de otimizagdo adequado pode impactar significativamente a precisao e a

velocidade do treinamento do modelo.
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Esses algoritmos podem ser divididos em dois tipos principais: aqueles com taxa de
aprendizado fixa e aqueles com taxa de aprendizado adaptativa. Alguns dos algoritmos com
taxa de aprendizado fixa mais utilizados sao o Gradient Descent, o Stochastic Gradient
Descent (SGD) e o0 Momentum. J& os algoritmos com taxa de aprendizado adaptativa incluem
0 Adagrad, Adadelta, RMSprop e Adam (Kingma & Ba, 2014).

Em geral, os algoritmos com taxa de aprendizado adaptativa sdo mais utilizados em
problemas de Deep Learning, pois permitem uma convergéncia mais rapida e eficiente em
relacdo aos algoritmos com taxa de aprendizado fixa. No entanto, a escolha do algoritmo mais
adequado depende da natureza do problema que estd sendo atacado (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016).

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sdo um tipo especifico de rede neural com
multiplas camadas de aprendizado profundo que sdo particularmente eficazes no
processamento de dados de imagem, gragcas a sua capacidade de detectar caracteristicas
visuais em diferentes niveis de abstragcdo, sendo hoje em dia consideradas o estado da arte
para muitas atividades de reconhecimento visual e segmentagdo semantica. Isso se deve em
grande parte ao aumento significativo de dados disponiveis para treinamento dessas redes,
bem como ao avanco do poder computacional proporcionado pelas unidades de
processamento grafico GPUs, que permitem o processamento paralelizado de grandes
quantidades de dados com maior velocidade (GERON, 2019).

A arquitetura de uma rede neural convolucional ¢ composta principalmente por trés
tipos de camadas: a camada de convolucdo, a camada de subamostragem (pooling) e a camada
densa ou totalmente conectada (fully connected layer). Essas camadas sdo dispostas em
sequéncia na rede neural e se alternam para extrair caracteristicas das entradas e realizar a
classificagdo final, como ilustrado na Figura 15 que ¢ uma representacao simplificada de uma
rede neural convolucional tipica. E importante destacar, no entanto, que essa organizagdo

pode variar de acordo com o problema e o tipo de rede neural convolucional utilizado.
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Figura 15 — Arquitetura tipica de uma CNN
Fonte: Adaptado de Géron (2019).

A camada de convolugdo em CNN tem como objetivo extrair caracteristicas
importantes da imagem, como bordas, texturas e cores por meio do processo de convolugdo.
A convolugdo ¢ realizada por meio de um filtro, também conhecido como kernel, que ¢ uma
matriz bidimensional de pesos, € a operacao de convolugao envolve deslizar o kernel sobre a
imagem de entrada e calcular o produto escalar entre este kernel e os pixels correspondentes
da imagem de entrada. Isso produz um novo valor de pixel para a imagem de saida. Este
processo ¢ realizado de forma iterativa, pixel por pixel, definida pelo tamanho do passo
(stride), e em cada iteracdo, o produto escalar do filtro e da janela da imagem de entrada ¢
calculado. Ao final ¢ obtida na imagem de saida uma estrutura conectada localmente chamada
de mapa de caracteristicas ou feature map.

A Equagdo 2 mostra como calcular a camada de convolugdo em que: representa o
valor do pixel no mapa de caracteristicas na posi¢ao, ¢ a imagem de entrada e ¢ o filtro com
indices e possui dimensional quadrado, logo. Os indices correspondem as coordenadas do
pixel atual do filtro , e os indices sdo as coordenadas do pixe/ atual do mapa de caracteristicas

(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) (Géron, 2019).

2

O processo de convolugdo pode ser representado de forma visual pela Figura 16, em
que em a) a imagem de entrada ¢ convoluida com um kernel de tamanho , que percorre a
imagem pixel a pixel e, em b) o resultado do mapa de caracteristicas ¢ exibido com indices ,
obtido a partir da soma da multiplicacdo do valor do pixel da imagem pelo peso do kernel
correspondente. Note que o mapa de caracteristicas destacou os contornos como as

informacdes mais relevantes da imagem.
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Figura 16 — Representagdo do produto de convolugédo do filtro k na imagem I
Fonte: Adaptado de Géron (2019).

A camada de convolucdo pode ser configurada com varios filtros, que sdo aprendidos
durante o treinamento da CNN, com o objetivo de maximizar a precisao da rede neural. Cada
filtro na camada de convolugdo ¢ composto por um conjunto de pesos que sao otimizados para
detectar um conjunto especifico de caracteristicas da imagem, e cada filtro é conectado a um
subconjunto da camada anterior. A Figura 17 ilustra o resultado da convolugdo da imagem de
entrada nas camadas de convolugdo 1 ¢ 2, utilizando o resultado da convolucdo da camada

anterior como entrada (Géron, 2019).
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Figura 17 — Processo de extragdo de caracteristicas em CNN
Fonte: Adaptado de Géron (2019).
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A camada de pooling ¢ uma técnica amplamente utilizada em redes neurais
convolucionais para reduzir o tamanho espacial da saida da camada convolucional,
preservando as caracteristicas importantes detectadas. Normalmente, ela ¢ adicionada apds
uma ou mais camadas convolucionais. Seu principal objetivo € reduzir o tamanho espacial da
entrada, preservando as caracteristicas mais relevantes. Além disso, ela reduz a carga
computacional e uso de memoria ao diminuir o nimero de parametros e calculos necessarios
na rede neural, tornando-a mais eficiente.

Outra vantagem € a sua capacidade de controlar o overfitting. Isso ocorre porque a
camada de pooling produz uma representagdo mais geral e invariante em relacdo a pequenas
mudangas na entrada. Isso pode ajudar a prevenir que a rede neural se ajuste demais aos dados
de treinamento, melhorando a capacidade de generalizagao para novos dados (Géron, 2019) e
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Na operacdo de pooling, ¢ usada uma janela (kernel) deslizante sobre a saida da
camada convolucional, e um valor ¢ computado a partir dos valores dentro da janela. O valor
computado ¢, entdo, adicionado a saida da camada de pooling. Existem dois tipos principais
de pooling: max pooling e average pooling. No max pooling, o valor madximo dentro da janela
¢ selecionado e adicionado a saida da camada de pooling. No average pooling, a média dos
valores dentro da janela é computada e adicionada a saida da camada de pooling. A camada
de pooling possui ajuste de hiperparametros como, o tamanho da janela de pooling, que
determina o tamanho da sub-regido na qual a operagdo de pooling € aplicada, o passo (stride)
que define o deslocamento da janela deslizante e a forma de agregacdo que pode ser um
maximo ou média, dependendo do tipo de pooling (Géron, 2019).

A Equagao 3 representa a operacao de max pooling em que representa o valor de saida
do pixel (i,j,k) da camada de pooling, representa o valor do pixel/ da imagem de entrada na
posi¢do , ¢ o tamanho do passo (stride) do pooling e ¢ o tamanho da janela de pooling

(Géron, 2019).

((3)

A Figura 18 ilustra o max pooling. Nesse exemplo, ¢ utilizado uma janela (kernel) de
pooling 2x2 com um stride de 2. Isso significa que a janela de pooling percorre a entrada de 2
em 2 pixels na altura e largura da imagem de entrada e, em cada posi¢do, ¢ selecionado o

valor maximo. Esse valor ¢ entdo passado para a proxima camada, enquanto as outras
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entradas sdo descartadas. O resultado ¢ uma saida com dimensdes espaciais reduzidas em

relagdo a entrada (GERON, 2019).

max ¥ ]
1(5)

Figura 18 — Maxpooling 2x2
Fonte: Géron (2019).

Ja a Figura 19 ilustra a aplicacdo de dois tipos de pooling: max pooling e average
pooling. A imagem de entrada ¢ representada pela regido de pixels definidas por cores
diferentes, que auxilia na visualiza¢ao das regides selecionadas pelos algoritmos de pooling e

os resultados sdo as saidas com dimensdes espaciais reduzidas em relacao a entrada.

Entrada Saida
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Figura 19 — Max pooling e average pooling 2x2

Apoés as camadas de convolugdo e de pooling, o feature map ¢ convertido para uma
array unidimensional, também chamado vetor de caracteristicas ou flatten, que ¢ conectado

na densa ou totalmente conectada (fully-connected), que tem esse nome, pois ¢ representada
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por neurdnios que estdo totalmente conectados aos neurdnios da camada anterior (GERON,
2019). As CNNs sao redes neurais especializadas em processar dados de imagem, que
utilizam camadas convolucionais para extrair caracteristicas importantes das imagens, e
camadas de pooling para reduzir a dimensionalidade dos dados e tornar a rede mais eficiente
computacionalmente. Essas camadas convolucionais e de pooling sdo seguidas por uma ou
mais camadas totalmente conectadas, que sdo usadas para fazer a classificacdo final. A Figura
20 apresenta, a esquerda, a camada de flatten, que representa o vetor de caracteristicas da

imagem e, a direta, a conexao com as camadas densamente conectadas (filly-connected).

Vetor de

caracteristicas
Figura 20 — Vetor de caracteristicas e camada densa

Fonte: Adaptado de Géron (2019).

Camadas Densa

As redes neurais de segmentacdo semantica sdo um tipo de rede neural convolucional
que se destina a segmentar uma imagem em diferentes regides semanticas. A segmentagao
atribui a cada pixe/ de uma imagem uma classe semantica correspondente a um objeto ou
parte de um objeto com significado semantico, como um carro, uma pessoa ou uma arvore
(Minaee, 2020). A arquitetura padrdo para redes neurais de segmenta¢do semantica ¢
conhecida como Encoder-Decoder, ilustrada na Figura 21. Nessa figura, ¢ possivel visualizar
a imagem de entrada sendo processada pelo encoder (em azul) e pelo decoder (em laranja),
resultando na representacdo da segmentagdo a direita. As etapas desse processo serao

detalhadas a seguir.
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Figura 21 — Rede encoder-decoder

A etapa do Encoder da rede ¢ responsavel por extrair caracteristicas relevantes da
imagem de entrada. Composta basicamente por camadas convolucionais ¢ de pooling
organizadas em blocos, essa etapa reduz gradativamente a resolucdo espacial da imagem e
aumenta a profundidade da representagdo até obter um vetor de caracteristicas. As camadas
sdo projetadas para aprender filtros que capturam diferentes niveis de abstragao da imagem,
desde bordas e texturas, até formas mais complexas. Isso possibilita que a rede aprenda
caracteristicas significativas da imagem.

A etapa do Decoder da rede ¢ simétrica a primeira etapa, mas ¢ responsavel por gerar
uma mascara de segmentagdo precisa para cada pixel da imagem. Para isso, essa etapa utiliza
diversas camadas de up-convolution e convolugdo, que aumentam gradativamente a resolugdo
espacial da representacdo e reduzem a profundidade da representagdo. Essas camadas sdo
projetadas para combinar informagdes de diferentes escalas espaciais e realizar uma predicao

precisa da classe semantica de cada pixel/, conforme descrito por Badrinarayanan et al. (2017).

2.4.2 Rede Neural U-Net

A U-Net ¢ uma arquitetura de rede neural convolucional desenvolvida para realizar
segmentacao semantica em imagens biomédicas. A arquitetura foi proposta por Olaf
Ronneberger, Philipp Fischer e Thomas Brox em 2015. Desde entdo, a U-Net tem sido
amplamente utilizada e adaptada para resolver diversos problemas de visdo computacional,
com foco ndo apenas em tarefas de segmentacdo de imagens médicas, mas também em outros
dominios, como sensoriamento remoto com imagens de satélite (Lu, 2023), (Subraja &
Venkatasekhar, 2022), agricultura de precisdo (Yu, et al., 2023), (Xiao, et al., 2023), veiculos
auténomos (Duong, Chen, & Chang, 2023), (Kolekar, Gite, Pradhan, & Alamri, 2022) e (Tran
& Le, 2019). A U-Net demonstrou um desempenho superior em comparagdo com outras

arquiteturas de segmentagao e se tornou um dos principais métodos de referéncia nessa area.
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A arquitetura U-Net consiste em uma estrutura simétrica em forma de U, como mostra
a Figura 22, com uma parte de codificagdo (encoder) e uma parte de decodificagdo (decoder).
O objetivo da parte de codificagdo ¢ capturar o contexto espacial e as caracteristicas das
imagens de entrada, enquanto a parte de decodificacdo tem como objetivo recuperar

informagdes espaciais e realizar a segmentagdo semantica.

ENCODER ; DECODER
Imagem E Imagem
Entrada «/« . ==+ Segmentada
L .
7L; : u
R : |
4.[4..;-; : | t-rl_i-lr_ = conv 3x3, Rell)
hi - t copy and crop
|_'¢.-: {:! : e = § max pool 2x2
) 'I'i-_: : - 4 $ up-conv 2x2

e COMY 1x1

Figura 22 — Diagrama de arquitetura da rede neural U-Net
Fonte: Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

A parte de codificacdo da U-Net ¢ composta por uma série de blocos convolucionais
empilhados, responséaveis por extrair e abstrair informagdes espaciais das imagens de entrada.
Cada bloco contém duas camadas convolucionais consecutivas com filtros de tamanho 3x3,
que permitem capturar informagdes espaciais em uma pequena vizinhanga. Essa caracteristica
¢ crucial para problemas de segmentacao, em que detalhes locais sdo essenciais.

Apo6s cada camada convolucional, a func¢do de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit)
¢ aplicada ponto a ponto aos mapas de caracteristicas. A ReLU, definida como f(x) = max(0,
X), preserva as ativagdes positivas e zera as negativas. Essa fun¢do de ativagao ¢ amplamente
empregada em redes neurais convolucionais, devido as vantagens como aceleragdo da
convergéncia do treinamento e redugdo do problema do desaparecimento do gradiente.

Cada bloco convolucional ¢ seguido por uma camada de max-pooling de 2x2, com
stride 2, responsavel pela subamostragem que reduz a resolugcdo espacial dos mapas de

caracteristicas. Essa operacdo seleciona o valor maximo dentro de uma janela deslizante de
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tamanho 2x2, permitindo que a rede identifique caracteristicas em escalas progressivamente
maiores e abstraia informacdes de alto nivel a medida que avanca na parte de codificacao.

A medida que os blocos convolucionais sdo empilhados na parte de codificagdo, o
numero de canais ¢ dobrado a cada etapa. Isso faz com que a rede comece com um nimero
relativamente pequeno de canais na primeira camada convolucional (por exemplo, 64) e
aumente progressivamente até atingir um nimero maior de canais nas camadas mais
profundas (por exemplo, 1024). Esse aumento no numero de canais possibilita que a U-Net
aprenda uma hierarquia de caracteristicas cada vez mais complexas e discriminativas,
permitindo a captura de informagdes contextuais em varias escalas e granularidades.

Na parte de decodificacdo da U-Net, uma série de blocos de up-convolution ¢
empregada para reconstruir as informagdes espaciais e gerar a segmentacao semantica. Cada
bloco de up-convolution comega com uma camada de 2x2, também conhecida como
convolucdo transposta, que aumenta a resolucio espacial dos mapas de caracteristicas. Isso ¢
crucial para recuperar os detalhes locais perdidos durante a parte de codificacao.

Em seguida a U-Net usa conexdes de salto (skip connections) para combinar mapas de
caracteristicas de resolucao similar do encoder e do decoder durante a up-convolution. Essas
conexdes sdo essenciais para a capacidade da U-Net de capturar informagdes contextuais em
varias escalas e granularidades, ou seja, para integrar as informagdes contextuais de alto nivel
e as informacgdes locais de baixo nivel. O processo ¢ ilustrado na Figura 23 e descrito da
seguinte maneira:

1. Selecao dos mapas de caracteristicas correspondentes: A concatenagdo ¢ realizada
entre os mapas de caracteristicas gerados na camada de up-convolution e os mapas
de caracteristicas correspondentes da parte de codificagdo. Esses mapas de
caracteristicas correspondentes sao provenientes da ultima camada convolucional
antes da operacdo de max-pooling em cada bloco da parte de codificagdo. Essa
correspondéncia ¢ estabelecida com base na resolugdo espacial dos mapas de
caracteristicas, ou seja, mapas com a mesma resolugdo espacial sao considerados
correspondentes.

2. Alinhamento dos mapas de caracteristicas: Antes da concatenagdo os mapas de
caracteristicas sdo alinhados espacialmente, garantindo que a up-convolution
resulte em mapas de caracteristicas com a mesma resolugdo espacial que os mapas
de caracteristicas correspondentes da parte de codificacao.

3. Concatenagdo ao longo do eixo do canal: A concatenagdo ¢ realizada ao longo do

eixo do canal. Dessa forma, os mapas de caracteristicas gerados na camada de up-
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convolution e os mapas de caracteristicas correspondentes da parte de codificacdo
sdo combinados, resultando em um Unico tensor com o dobro do niimero de canais.
Por exemplo, se ambos os mapas de caracteristicas tiverem 64 canais, a

concatenagao resultara em um tensor *com 128 canais.

ENCODER DECODER
Entrada max pooling up-convolucio
186|247|154|234 247|253 5 123 oS | 0|0
150| 23 |253| 14 234243 i 85| 20 0| 0 (123 0
234/100|229|243 85| 0| 0|20
231(127| 7 | 33 o|lo|0] 0

Posicao do mapa de caracteristicas
Figura 23 — Up-convolution e concatenagao

Por fim, cada bloco de up-convolution inclui duas camadas convolucionais de 3x3
com ativacdo ReLU. Essas camadas atuam como refinadores das informagdes combinadas,
ajustando as caracteristicas locais para alcangar uma segmenta¢cdo mais precisa. Durante a
progressdo na parte de decodificacdo, o nimero de canais € reduzido pela metade a cada
bloco. Essa redugdo progressiva concentra as informagdes mais relevantes para a
segmentacado, simplificando a tarefa para a camada de saida.

A camada de saida ¢ responsavel por gerar o mapa de segmentacdo final a partir dos
mapas de caracteristicas refinados produzidos pela parte de decodificacdo. Essa camada tem
duas fungdes principais: converter os mapas de caracteristicas em uma representacdo de
segmentacdo e aplicar uma fun¢do de ativagdo apropriada. O detalhamento dessas fungdes
sao:

1. Convolugdo 1x1: A camada de saida consiste em uma camada convolucional com
filtros de tamanho 1x1. Essa convolucao funciona como uma transformagao linear
que combina os canais dos mapas de caracteristicas refinados para produzir um
mapa de segmentacdo com o nimero de canais igual ao numero de classes no

problema de segmentagdo. O uso de filtros de tamanho 1x1 permite preservar a

* Em aprendizado de maquina e redes neurais, um tensor ¢ uma estrutura de dados que pode ter qualquer nimero
de dimensdes, generalizando escalares, vetores ¢ matrizes. Em termos de U-Net, um tensor é comumente
referido para representar a saida das camadas, como os mapas de caracteristicas.
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resolugdo espacial dos mapas de caracteristicas, garantindo que o mapa de
segmentagdo gerado tenha a mesma resolugdo espacial das imagens de entrada.

2. Funcao de ativagdao: Apds a convolugdo 1x1, uma funcdo de ativacao ¢ aplicada
aos valores dos pixels do mapa de segmentacdo gerado. A escolha da fungao de
ativacdo depende do problema de segmentacdo especifico e do tipo de rotulos
utilizados. A fungdo softmax ¢é utilizada para problema de segmentagdo envolver
multiplas classes mutuamente exclusivas, a funcdo de ativagdo softmax ¢
geralmente utilizada. A softmax transforma os valores dos pixels em
probabilidades normalizadas para cada classe, garantindo que a soma das
probabilidades de todas as classes em um determinado pixel seja igual a 1. A
classe atribuida a cada pixe/ no mapa de segmentacdo ¢ aquela com a maior
probabilidade. Ja a funcgdo sigmoid ¢ utilizada em problemas de segmentagdo
envolvendo classes que ndo sdo mutuamente exclusivas ou segmentagdo binaria. A
sigmoid transforma os valores dos pixels em probabilidades continuas entre 0 e 1.
Um limiar ¢ entdo aplicado para converter essas probabilidades em rotulos
binarios.

Por fim, a camada de saida da U-Net integra as informacdes aprendidas ao longo da

rede e gera o mapa de segmentagdo final, preservando a resolug¢do espacial das imagens de

entrada com a segmentacao.
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3 TRABALHOS CORRELACIONADOS

Existem basicamente duas abordagens para a deteccdo de fios e cabos em imagens. A
primeira abordagem, que ¢ uma abordagem classica de processamento de imagem, consiste
em extrair caracteristicas relevantes, tais como bordas, contornos e segmentos de retas,
utilizando técnicas de pré-processamento de imagem. Ja a segunda abordagem ¢é baseada em
aprendizado profundo com redes neurais, em que por meio do aprendizado supervisionado
conjuntos de imagens sdo apresentados para treinamento da rede neural, a fim de segmentar

objetos de interesse, tais como fios e cabos elétricos.

3.1 Deteccgao de fios e cabos por visao classica

A técnica adotada em Li et al. (2008) foi desenvolvida em um sistema baseado em
conhecimento, divido em trés etapas. Primeiramente, um filtro PCNN (Rede Neural Acoplada
ao Pulso) ¢ desenvolvido para remover ruidos de fundo das imagens antes de ser empregado a
transformada de Hough para detectar linhas retas. Finalmente, ¢ aplicado o agrupamento com
a técnica K-means para discriminar linhas de energia de outros objetos lineares e continuos
confusos (falsos positivos). Os experimentos foram realizados com imagens reais capturadas
por UAV de asa fixa, mas a analise dos resultados foi limitada a uma comparagao qualitativa
com a segmentacdo de bordas utilizando a técnica Canny em apenas algumas imagens.

Em Wen Yang et al. (2012), foram empregadas técnicas classicas de processamento de
imagem em trés etapas. Primeiramente, as imagens foram convertidas em imagens binarias
por meio de uma abordagem de limiar adaptativo. Em seguida, a Transformada de Hough foi
aplicada para detectar candidatos a linhas nas imagens binarias. Por fim, foi utilizado um
algoritmo de agrupamento fuzzy C-means (FCM) para discriminar as linhas de energia dos
candidatos a linha detectados. O método foi aplicado em imagens aéreas capturadas por uma
aeronave ndo tripulada proximo a linhas de transmissdo. No entanto, o estudo ndo considerou
a variabilidade da cena, ou seja, existe apenas imagens de ambiente rural com fundo da
imagem constituido por vegetacdo. Além disso, ndo foram apresentados resultados
quantitativos, o que impossibilita compara¢des com outros estudos.

Liu e Mejias (2012) apresentaram uma solug@o de detec¢do em tempo real de linhas de
energia baseada em processamento classico de imagens para orientagdo de veiculos aéreos
ndo tripulados. O algoritmo utiliza filtros direciondveis compostos por convolugdes lineares

de filtro gaussiano para detectar pontos de crista. Em seguida, um algoritmo de ajuste de
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segmentos de linha colineares ¢ aplicado considerando informagdes globais e locais, além de
multiplas medidas colineares. O desempenho da proposta foi avaliado em CPU e GPU, ¢ os
resultados experimentais mostraram uma performance superior em CPU, em questdo de
tempo de detecgdo. O algoritmo proposto superou dois algoritmos de detecg¢do de linha de
EDLines e LSD. No entanto, o artigo ndo fornece detalhes sobre as imagens utilizadas nos
testes, € ndo utiliza uma métrica quantitativa de avaliagao.

Sharma et al. (2014) propuseram uma solucao baseada em processamento de imagem
para localizar e segmentar linhas de energia. O processo foi dividido em trés etapas distintas:
na primeira, uma técnica de binarizacdo da imagem foi aplicada; na segunda, foram
empregadas técnicas de morfologia para reduzir o ruido da imagem; e na terceira, utilizou-se
uma heuristica robusta para extrair o fundo da imagem e detectar os segmentos de fios. A
eficacia do algoritmo foi testada em imagens tiradas utilizando um UAV de asa fixa
sobrevoando uma linha de transmissdo de energia em ambiente rural.

Em Chen, Yunping e Li, Yang (2016), foi desenvolvido um método de segmentacao
automatica de fios e cabos a partir de imagens de sensoriamento remoto de alta resolucdo em
duas etapas. Foi implementada a técnica Cluster Radon Transform (CRT), para extrair
caracteristicas lineares de imagens de satélite. Na segunda etapa, um conjunto de regras foi
aplicado as linhas de transmissao, considerando caracteristicas como uma estrutura topologica
simples, geralmente reta, longa (percorre toda a imagem), paralelas umas as outras, para
distinguir as linhas de energia de outros objetos. Os testes foram realizados em imagens do
Google Earth que continham florestas, estradas e/ou areas de terra aberta e plana, geralmente
cobertas por grama e outras plantas rasteiras, caracteristicas encontradas em ambientes rurais.
No artigo, ndo foram apresentadas métricas quantitativas para comparagdo com outras
pesquisas.

Santos (2017) propds um algoritmo de detecg¢@o de linhas de energia baseado em visdo
classica, chamado PLineD. A proposta ¢ dividida em duas etapas: na primeira, ¢ feita a
deteccao de bordas baseada no algoritmo EDLines, também conhecido como Edge Drawing.
Na segunda etapa, ¢ realizada a remogdo de segmentos que ndo pertencem as linhas de
energia, utilizando caracteristicas como comprimento do segmento, formato e falta de
paralelismo. Foram apresentados resultados relacionados ao tempo de detec¢do das linhas de
energia. E importante ressaltar que as imagens utilizadas estavam em ambiente rural e nio
foram fornecidas métricas quantitativas para comparagao com outras pesquisas.

Por fim, a abordagem proposta em Feyissa e Li (2020) consiste em utilizar ferramentas

e métodos complementares de andlise geométrica multiescala para extrair automaticamente



51

linhas de energia de imagens de alta resolugdo obtidas de diferentes fontes. Em primeiro
lugar, sdo empregados filtros complementares de Gabor e matched para remover o fundo e os
ruidos e realizar a discriminagao inicial das linhas de energia. Em seguida, a saida do filtro ¢
decomposta em coeficientes de sub-bandas baseados em escala e orientagdo usando a
Transformada de Curvas Discretas Rapidas (FDCT), também conhecida como transformada
de Cuvelet e semelhante a Transformada de Wavelet, porém mais eficiente e flexivel, a fim de
detectar caracteristicas da imagem separadamente. Por fim, os fios e cabos de energia sdao
segmentados usando a técnica de limiar de histerese. A validagdo da abordagem com imagens
reais demonstrou uma precisdo média de mais de 90% em relacdo aos dados de referéncia.
Vale ressaltar que foram utilizadas 20 imagens de linhas de transmissdo capturadas por uma

aeronave nao tripulada em um ambiente rural.

3.2 Detecc¢ao de fios e cabos por meio de aprendizado profundo

Com a popularizagdo das redes de aprendizagem profundas, novas abordagens para o
problema de deteccdo e segmentagdo de fios e cabos surgiram. Em Madaan, Maturana e
Scherer (2017), foi desenvolvido o primeiro trabalho realizado com a utilizagdo de redes
profundas. Nesse caso, o problema apontado foi a falta de dados para treinamento das redes
profundas. Por ndo possuir um conjunto grande de dados com imagens tiradas por UAS, foi
desenvolvido um dataset sintético, gerado de forma computacional, adicionando segmentos
de fios e cabos sobre imagens reais. Dessa forma, foi possivel realizar o treinamento de redes
convolucionais dilatadas, que apresentaram bom resultado para imagens de alta resolugdo. Ja
no que tange as imagens de baixa resolucao ou com ruidos, os resultados nao foram eficientes.

Em Zhang et al. (2019), foi desenvolvido um método de segmentacdo semantica
baseada na arquitetura da rede neural VGG16 (Visual Geometry Group). Como resultado
dessa pesquisa, foram extraidas informagdes das imagens a cada camada de convolugdo e, ao
final, essas informacdes eram combinadas para gerar o resultado da segmentacdo semantica
de fios e cabos, para executar o treinamento. Nao foram utilizadas imagens sintéticas como
em Madaan, Maturana e Scherer (2017), e sim imagens reais tiradas por uma camera
monocular RGB embarcada em um sUAS. A partir dessas imagens, foi construido um
dataset, disponibilizado e aberto para uso.

Em Dai, Yi e Zhang (2020), foi proposta uma abordagem baseada em redes neurais
convolucionais, inspirada na arquitetura da RetinaNet, que realiza a predicdo em um estagio

por meio de uma estrutura de pirdmide de caracteristicas que combinam recursos
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semanticamente fortes de baixa resolu¢do com recursos semanticamente fracos de alta
resolucao, gerando pontos-chave agrupados de fios e cabos. Para a realizagdo do treinamento
utilizaram a técnica de aumento de dados com as imagens do dataset disponiveis junto a
rotulagem compativel com os pontos-chave da detec¢ao, para garantir o aprendizado da rede.

Ja em Jaffari, Hashmani e Reyes-Aldasoro (2021), foi implementada uma rede neural
profunda inspirada na rede U-Net, chamada Classificador Auxiliar U-Net, e realizada uma
pesquisa acerca dos ajustes de parametros para a fungdo perda, propondo uma baseada no
coeficiente de correlacio de Matthews ou coeficiente Phi, considerado uma medida
balanceada que pode ser usada mesmo quando as classes em estudo sdo de tamanhos muito
desiguais para contornar o problema de desequilibrio de classe, uma vez que os fios e cabos
representam apenas entre 1% e 2% da area da imagem total.

Em B. Li, (2021) ¢é proposto um algoritmo de deteccdo de linhas de transmissao
baseado em visdo computacional usando uma rede neural profunda, chamado CableNet. A
estrutura da rede € projetada com base na arquitetura FCN (Fully Convolutional Network) e
utiliza como estrutura do encoder a rede VGG16 para extragdo do mapa de caracteristicas
multidimensionais para a tarefa de segmentacdo. Além de segmentar, o algoritmo pode
estimar quais pixels pertencem a qual cabo, permitindo informag¢des mais especificas e
aplicagdes mais profundas, como ajuste de linha para navegagdo automatica e planejamento
de rota de voo de aeronaves em inspe¢des de linhas de energia. No entanto, o desempenho do
algoritmo proposto nao foi satisfatorio para segmentacao a longa distancia, além do dataset
utilizado ser voltado para ambiente rural.

Em L. Yang et al. (2022) ¢ proposto nova rede de segmentagdo chamada PLE-Net para
extracdo automatica de linhas de transmissdo em imagens aéreas. A rede utiliza uma
arquitetura encoder-decoder e incorpora blocos de atencao e de extragdo de caracteristicas
para realizar a segmentacdo de cabos de energia. Os testes foram realizados utilizando dois
conjuntos de dados. O primeiro sdo imagens aéreas de linhas de transmissdo obtidas com
cameras RGB comum e o segundo utilizando camera infravermelho. Nos resultados, a
proposta da rede PLE-Net obteve melhor desempenho tanto quantitativa quanto
qualitativamente. Os testes foram realizados com 200 imagens ao todo, que foram divididas
nas etapas de treinamento, validagdo e teste. As imagens utilizadas sdo focadas na detecdo de
linhas de transmissdo em ambiente rural e predominantemente composta por arvores, pasto e
vegetacao rasteira.

Em J. Senthilnathet al. (2022) ¢ proposto um método para detectar cabos de energia

em imagens capturadas por veiculos aéreos nado tripulados. O método foi chamado de BS-
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McL e consiste em um framework de segmentacdo em duas etapas baseado em técnicas
espectrais e espaciais. A primeira etapa, ¢ baseado em na técnica McCRBFN que possui dois
componentes, cognitivo e metacognitivo. O componente cognitivo consiste em uma rede de
fun¢do de base radial de camada oculta Gnica com arquitetura evolutiva. O componente
metacognitivo controla o aprendizado do componente cognitivo. E na etapa de aprendizagem,
encontra um valor otimizado. No segundo nivel, uma técnica de segmentacdo baseada em
morfologia matematica ¢ usada para refinar a segmentagao e remover falsos positivos. O
conjunto de dados utilizado possui imagens em ambiente urbano. Os resultados experimentais
mostram que o método proposto atinge uma F1-score de 0,59.

Em Dosso et al. (2022) foi apresentado um estudo sobre a utilizagdo de veiculos
autdbnomos para automatizar a inspecdo de infraestrutura elétrica critica (postes e cabos
elétricos), utilizando imagens capturadas por veiculos autdonomos. O objetivo do estudo ¢
investigar a viabilidade e usabilidade de cdmeras montadas em veiculos terrestres para
inspe¢do automatizada de infraestrutura elétrica. O método proposto ¢ baseado em redes
neurais encoder-decoder. O PLDU (Power Line Dataset of Urban Scenes) foi um dos
conjuntos de dados para o treinamento por conter imagens de fios cabos em ambiente urbano
capturadas por sUAS em uma visdo superior. Os resultados obtidos foram avaliados
utilizando a métrica Intersection over Union (IoU), que mede a sobreposicdo entre as
mascaras geradas pela rede neural e as mascaras manuais criadas por especialistas. Os
resultados mostraram que o modelo proposto teve um bom desempenho na segmentagdo de
postes, mas teve dificuldades na segmentacao de cabos elétricos em imagens capturadas por
veiculos autonomos com um IoU médio de 0,27, o que indica uma baixa capacidade de
segmentacao. Uma das razdes apontadas ¢ que as imagens capturadas por veiculos autdbnomos
apresentam uma perspectiva diferente das imagens aéreas, o que pode dificultar a detecg¢ao e

segmentacao de cabos elétrico.

3.3 Resumo trabalhos correlacionados

Além dos trabalhos citados, diversas pesquisas tém sido conduzidas e aplicadas em
contextos semelhantes, utilizando técnicas similares baseadas em processamento de imagens e
redes neurais profundas. Em Yang et al. (2020) foi realizado uma revisao sistematica da
literatura acerca de técnicas para inspec¢ao de linhas de transmissao.

Embora abordagens baseadas processamento de imagens classica, sejam eficazes em

alguns casos, enfrentam dificuldades em lidar com oclusdes de imagem e complexidade do
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ambiente. Nesses casos, abordagens baseadas em aprendizado profundo (Deep Learning) tém
demonstrado desempenho superior.

A maioria dos trabalhos existentes focam na deteccdo de fios e cabos elétricos
voltadas para a problematica de inspe¢ao em linhas de energia. Nesse sentido, a vegetacdo ¢ a
principal fonte de interferéncia e possui pouca variagdo para a segmentagao dos fios e cabos
elétricos. Existem poucos estudos que abordam o desafio de segmentar com precisdo fios e
cabos elétricos em ambientes urbanos densos. A presenca de elementos diversos como
pessoas, carros, casas € outros, introduz complexidade a tarefa de segmentacdo. Esta ¢é,
portanto, a lacuna que este projeto de pesquisa visa preencher.

A Tabela 3 resume os principais trabalhos relacionados a segmentagdo e detec¢ao de
fios e cabos elétricos. Para cada pesquisa, ¢ destacada a abordagem de segmentacdo, que pode
ser Processamento Digital de Imagens Classico (PDI Classico) ou baseada em aprendizado
profundo (Deep Learning). Além disso, ¢ classificado o contexto do conjunto de dados
utilizado, dividindo o foco em dois grupos: o primeiro é o Ambiente Rural, que contém
imagens com muita vegetacao, como arvores e pasto; € o segundo ¢ o Ambiente Urbano, com

imagens de pessoas, carros, casas € outros elementos tipicos de areas urbanas.

Tabela 3 — Resumo dos trabalhos relacionados

PDI Deep Ambiente = Ambiente =

Estudo Classico  Learning Urbano Rural Observagio
(Li, Liu, Hayward, X X
Zhang, & Cai, 2008)
(Wen YANG, et al., X X Poucos dados, focado em
2012) linhas de transmissao
(Liu & Mejias, 2012) X X Segmentacao com falhas
(Sh.arma, Bhujade, Poucos dados, focado em
Adithya, & X X linhas de transmissa
Balamuralidhar, 2014) S SISSa0
(Chen, Yunping, & X X
Yang, Li 2016)
(Santos, 2017) X X Focado em linhas de

transmissao

(Feyissa & Li, 2020) X X Utilizado Imagens de

satélite




(Madaan, Maturana,
& Scherer, 2017)
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(Zhang, Yang, Yu,
Zhang, & Xia, 2019)

O resultado da pesquisa
gerou o dataset

(Dai, Yi, & Zhang,
2020)

Obteve como resultado
uma F1-Score de 0,72

(Jaffari, Hashmani, &
Reyes-Aldasoro, 2021)

Avaliagdo da fungao de
perda do modelo

(B. Li, 2021)

Focado em linhas de
transmissao

(Yang L., Fan, Huo,
Li, & Liu, 2022)

Focado em linhas de
transmissao

(Senthilnath, et al.,
2022)

Obteve como resultado
uma F1-Score de 0,59

(Dosso, 2022)

Focado na detecgao de

infraestrutura critica para

veiculos autonomos.
Obteve IoU de 0,27

Neste trabalho

Focado para ambiente
urbano
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4 PROPOSTA E METODOLOGIA

Neste capitulo, ¢ apresentada a proposta deste trabalho de pesquisa e explicada a

metodologia desenvolvida para se alcangar o objetivo proposto.

4.1 Proposta

A proposta deste projeto de pesquisa, aborda o problema da deteccido e segmentacao
de fios e cabos elétricos em imagens capturadas por sUAS em ambientes urbanos. Os
ambientes urbanos representam cendrios complexos com uma grande variedade de objetos e
estruturas, como prédios, arvores, postes, veiculos, casas € pessoas. Pesquisas em visdo
computacional voltadas para carros autobnomos conseguem detectar e segmentar efetivamente
esses grupos de objetos (E. Yurtsever, 2020) (Antonio Brunetti, 2018), mas ndo se
concentram na detec¢do e segmentagdo de fios e cabos elétricos, uma vez que fios e cabos
elétricos, por estarem no alto de postes, ndo representam riscos a seguranca de veiculos
autdonomos.

A Figura 24 representa uma imagem real capturada por um sUAS ilustrando a
complexidade de um ambiente urbano: a) apresenta a imagem com a presenca de objetos
como carro, arvores, casas, placas e postes; b) exibe a mesma imagem, porém com os fios e

cabos elétricos destacados em roxo, ressaltando sua presenca no ambiente.
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dC um ambpiente urvano

Com base na revisao teorica e nos trabalhos correlatos, ha indicios de que a arquitetura
de rede U-Net seja uma abordagem promissora para resolver este desafio dado o seu sucesso
em diversas areas, tais como: imagens médicas (Rommerberger, et al., 2015), astronomia
(Silburt et al., 2019), sensoriamento remoto com imagens de satélite (Lu, 2023), (Subraja &
Venkatasekhar, 2022), agricultura de precisao (Yu, et al., 2023), (Xiao, et al., 2023), (Wagner
et al., 2020; Cui et al., 2020) e veiculos autdnomos (Duong, Chen, & Chang, 2023), (Kolekar,
Gite, Pradhan, & Alamri, 2022) e (Tran & Le, 2019).
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Ao adaptar e otimizar a arquitetura da U-Net para a detecgdo e segmentacao de fios e
cabos elétricos em ambientes urbanos, espera-se desenvolver uma solucao robusta e eficiente
para lidar com os riscos especificos que esses elementos representam para o uso seguro de

sUAS em ambiente urbano.

4.1.1 Abordagem e escopo de trabalho

A abordagem proposta para alcangar os objetivos deste projeto de pesquisa envolve a
adaptacdo da arquitetura de rede U-Net, originalmente desenvolvida para segmentacdo de
imagens biomédicas, para segmentar fios e cabos elétricos em imagens de ambientes urbanos
complexos. A escolha da U-Net se deve a sua arquitetura ser eficiente para tarefas de
segmentacdo semantica e flexivel, com conexdes entre camadas de codificacdo e
decodificagdo que facilitam a recuperagdo de detalhes e a propagagdo do gradiente durante o
treinamento.

A flexibilidade da arquitetura da rede U-Net permite adapta¢des em sua estrutura para
alcangar o objetivo desta pesquisa e, para isso, foram realizadas modificagdes na arquitetura
original da U-Net, como a inclusdo de camadas adicionais, ajuste de fungdes de ativagdo e
otimizacdo de técnicas de treinamento, visando melhorar o desempenho na segmentagdo de
fios e cabos elétricos.

A segmentacdo de outros elementos, como arvores, veiculos, edificios, residéncias,
pessoas e outros objetos comuns em areas urbanas nao esta incluida no escopo deste projeto.
Além disso, o estudo ¢ focado no uso de imagens obtidas por cameras RGB acopladas a
sUAS. A escolha de cameras RGB ¢ justificada pela simplicidade e acessibilidade desses
dispositivos, em detrimento de outros tipos de sensores ou cadmeras, como cameras
infravermelhas ou sensores LiDAR.

Esta pesquisa contempla uma avaliagdo quantitativa e qualitativa do modelo proposto
em comparacao com estudos correlatos que abordam problemas semelhantes, empregando o
mesmo conjunto de dados e métricas de desempenho, como Intersection over Union (1oU),
Dice Coefficient e Precision-Recall. Essas métricas estdo detalhadas na secdo de metodologia
a seguir. Também foi realizada uma andlise qualitativa do modelo proposto em videos
capturados por sUAS, permitindo avaliar sua eficicia e aplicabilidade em situagdes mais
proximas de casos reais. Nesta andlise, sdo consideradas caracteristicas especificas, com foco

na seguranca, para se evitar colisdo de sSUAS com fios e cabos elétricos.
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Pretende-se, neste trabalho, contribuir para a navegagao segura de sSUAS, com énfase
na preven¢do de colisdes com fios e cabos elétricos em areas urbanas. Além disso, existe
potencial de contribuig¢do para o planejamento urbano e a mobilidade aérea urbana, integrando
os resultados deste projeto em sistemas de controle e navegacao de sUAS.

As limitagdes e desafios associados a abordagem proposta incluem a necessidade de
conjuntos de dados mais variados, que representem situagdes reais como baixa iluminagdo ou
condi¢gdes climaticas adversas (chuva, neblina, ventos etc.). Trabalhos futuros poderdo
abordar essas questdes com a criacdo de novos conjuntos de dados ou incorporagdo de

informagdes de sensores adicionais.

4.2 Metodologia

A metodologia empregada neste projeto de pesquisa busca criar e aprimorar um
modelo capaz de segmentar fios e cabos elétricos em imagens obtidas por sUAS em
ambientes urbanos. O processo metodologico percorre diferentes estagios, incluindo desde a
obtencao e pré-processamento dos dados, passando pelo treinamento e validacdo, até a andlise
de performance do modelo proposto.

Além disso, a metodologia engloba a personalizagdo da arquitetura da rede U-Net e a
otimizacdo dos hiperparametros para garantir maior eficiéncia e precisdo do modelo em
comparagdo com as abordagens existentes. Para facilitar a implementacdo e andlise, o

processo metodoldgico foi organizado em trés etapas principais, descritas a seguir:

e Preparacdo dos dados;
e Treinamento e validagao;

e Teste de performance.

A Figura 25 ilustra esquematicamente as trés etapas do processo metodologico. Na
primeira etapa (I), representada a esquerda com fundo vermelho, o conjunto de dados ¢
preparado para ser utilizado no treinamento, valida¢do e teste do modelo. Na segunda etapa
(IT), a direita com fundo amarelo, ocorre o treinamento e a validacdo do modelo proposto,
com a otimizac¢ao dos hiperparametros. Por fim, na terceira etapa (III), a direita com fundo

verde, o modelo ¢ testado quanto a sua performance e aplicabilidade em cenarios reais.



60

TREINAQ
MODELO

AVALIAGAO
DO MODELO

IMAGENS DE
ENTRADA

DADOS
TREINAMENTO

ESTE

oy,

TREINAMENTO VALIDACAO' T

AJUSTE
HIPERPARAMETROS
DO MODELO

DADOS
VALIDACAO

AUMENTO

Figura 25 — Representacdo das trés etapas da metodologia

Cada uma dessas etapas ¢ discutida em detalhes nas proximas subse¢des, abordando os
métodos e técnicas especificas empregadas, assim como as consideracdoes e desafios

enfrentados durante o processo.

4.2.1 Preparacio dos dados

Nesta etapa, ¢ realizado o processo de coleta e pré-processamento dos dados. Foi
utilizado o conjunto de dados PLD-UAV, um dataset publico e aberto. O dataset foi
disponibilizado por Zhang et al. (2019) e é composto por 573 imagens e 573 rotulos de fios e
cabos elétricos em ambientes urbanos.

As imagens foram capturadas em condig¢des reais utilizando um drone DJI Phantom 4
Pro, que pairava a aproximadamente 10 metros de altura acima dos fios e cabos elétricos.
Essas imagens apresentam cendrios urbanos complexos, com diversos elementos ao fundo,
como pessoas, prédios, carros, bicicletas, arvores e estradas, em diferentes condi¢des
climaticas, como dias ensolarados ou nublados. A variedade de contextos e condicdes
presentes nas imagens torna o conjunto de dados mais desafiador e, a0 mesmo tempo, mais

representativo da realidade enfrentada pelos SUAS em ambientes urbanos.
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As imagens originais possuem dimensodes de 540 x 360 pixels e estdo no formato JPG
colorido (RGB). Os rotulos, por sua vez, sdo mascaras binarias em escala de cinza, no formato
PNG, que representam as posi¢oes dos fios e cabos elétricos nas respectivas imagens de
entrada, o ground truth (verdadeiro positivo) das imagens. As mascaras possuem exatamente
as mesmas dimensdes das imagens originais. Cada pixel das mascaras possui apenas dois
valores possiveis: 0, indicando o fundo da imagem em preto, e 255, indicando a borda dos fios
e cabos elétricos em branco.

Antes do treinamento, as imagens foram redimensionadas para 128x128. Esse
tamanho foi escolhido porque oferece um bom equilibrio entre detalhes da imagem e custo
computacional. Além disso, sendo um valor com poténcia de 2, facilita as operagdes de
pooling e up-convolution na arquitetura U-Net. O aumento da resolu¢do da imagem implica
em um maior nimero de parametros no modelo e, consequentemente, em um consumo de
recursos computacionais além do disponibilizado para este projeto, além de um tempo de
treinamento mais extenso. Por essa razao, a reducdo da resolugdo ¢ uma etapa necessaria para
viabilizar o treinamento da rede. Além disso, as imagens foram normalizadas para valores
entre 0 ¢ 1. Esse processo de normalizagdo reescala todos os valores dos pixels para este
intervalo, assegurando uma escala consistente e facilitando o aprendizado do modelo.

A Figura 26 exibe em (a): imagens do dataset coletadas pelo sUAS e exibe, em
primeiro plano, os cabos de energia elétrica e, em segundo plano, no fundo da imagem, o
contexto urbano; e em (b): ¢ mostrado o ground truth, ou seja, o rotulo correspondente
associado as imagens de entrada com a segmentacdo em pixel do contorno dos cabos de

energia.
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Figura 26 — Exemplos de imagens disponivel pelo dataset PLD-UAV
Fonte: Adaptado de Zhang (2019).

Para garantir uma avaliagdo adequada do modelo, as imagens e seus respectivos
rotulos sdo divididos em trés conjuntos distintos, conforme ilustrado na Figura 27. O primeiro
conjunto ¢ utilizado para o treinamento da rede neural; o segundo, para a validacdo do modelo
e ajuste dos hiperparametros; e o terceiro, para o teste do desempenho do modelo em imagens
inéditas, ou seja, de um conjunto de imagens que a rede nunca viu.

A divisao dos dados em conjuntos de treinamento, validagcdo e teste ¢ fundamental
para evitar problemas como o sobreajuste (overfitting), no qual o modelo apresenta bom
desempenho nos dados de treinamento, mas perde eficiéncia ao lidar com dados ndo vistos
anteriormente. O conjunto de validag¢do auxilia na detecgdo desses problemas e na otimizagao
dos hiperparametros do modelo, enquanto o conjunto de teste fornece uma avaliagdo mais
realista do desempenho do modelo final.

Kuhn, M.; Johnson, K. (2013) sugerem que os dados sejam divididos na propor¢do de
80% para treinamento, 10% para validacio e 10% para teste, buscando um equilibrio
adequado entre aprendizado e avaliagdo do modelo. Embora ndo exista um tnico artigo ou
publicagdo cientifica que estabelega afirmacdes rigidas para a propor¢ao ideal de divisdo dos

dados, essa pratica ¢ amplamente discutida e aceita na literatura cientifica de aprendizado de



63

maquina e ciéncia de dados. A distribuicao dos dados nesses conjuntos permite uma analise

mais abrangente e confidvel da capacidade de generalizagao do modelo proposto.
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Figura 27 — Diagrama em blocos de preparacdo dos dados

O treinamento de redes neurais exige um conjunto de dados consideravel para evitar
overfitting e garantir a capacidade de generalizacdo do modelo. Contudo, frequentemente os
conjuntos de dados disponiveis sdo limitados em tamanho, o que pode comprometer a
performance da rede. Uma solucdo eficaz para esse problema ¢ a criacdo de dados sintéticos a
partir dos dados originais, técnica conhecida como aumento de dados (data augmentation)
(HE, 2016; MIKOLAJCZYK, 2018), conforme ilustrado na Figura 27.

Segundo (Shorten & Khoshgoftaar, 20019), a aplica¢do de data augmentation pode
aumentar significativamente o tamanho do conjunto de treinamento ¢ melhorar a capacidade
do modelo em generalizar para novos dados. Eles observaram que a aplicacdo desta técnica
nos dados de treinamento pode reduzir o overfitting do modelo, melhorando a precisao na
classificagdo de novas imagens. Além disso, os autores ressaltam que o uso de data
augmentation no conjunto de validacdo deve ser evitado para ndo superestimar o desempenho
do modelo. E recomendado que a validagdo seja realizada em um conjunto de dados separado

€ nao visto anteriormente, para avaliar a capacidade de generalizagao do modelo.
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A técnica de data augmentation consiste em aplicar transformacdes lineares nas
imagens do conjunto de dados originais. Algumas das transformagdes mais comuns incluem:
e Rotacdo: Gira-se a imagem em torno de seu centro, variando o seu angulo de
rotacao;
e Zoom: Amplia-se ou reduz a imagem, alterando-se a escala dos objetos
presentes;
e Deslocamento: Move-se a imagem vertical ou horizontalmente, fazendo com
que alguns objetos saiam do campo de visdo, e outros entrem;
e Espelhamento horizontal: Inverte-se a imagem horizontalmente, gerando-se
uma imagem espelhada.
Nesse projeto, foram utilizadas essas transformacgdes para data augmentation,

conforme descrito na Tabela 4.

Tabela 4 — Transformagoes utilizadas para aumento de dados

Transformagao Descricao
Rotagao 0 até 180 graus
Multiescala (zoom) entre 0,5 e 1,5
Deslocamento horizontal e vertical de 10%
Espalhamento horizontal Flip horizontal

Como resultado das transformagdes aplicadas, foi obtido um conjunto de dados para
treinamento aproximadamente 48 vezes maior que o original. Vale ressaltar que ¢ possivel
aplicar mais de uma transforma¢do na mesma imagem, como ilustrado na Figura 28. A
imagem (b) apresenta exemplos de imagens sintéticas geradas utilizando a técnica de data
augmentation, sendo que da esquerda para a direta e de cima pra baixo representam: flip
horizontal, rotacdo, rotacao acentuada e rotagao acentuada com flip horizontal; todas criadas a

partir da mesma imagem de entrada exibida em (a).
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(a) imagem de entrada

(b) imagens sintéticas

Figura 28 — Exemplos de imagens apos técnica de aumento de dados: flip horizontal, rotacao, rotacao
acentuada e rotacdo acentuada com flip horizontal.

4.2.2 Treinamento e validacao

Nesta etapa ¢ detalhado o processo de treinamento da rede neural utilizada neste
trabalho, desde a inicializacdo dos pesos dos neuronios até a otimizagao dos hiperpardmetros,
com a descrigdo das técnicas utilizadas para evitar o overfitting e maximizar o desempenho do
modelo. Além disso, sdo apresentadas as principais bibliotecas utilizadas e as configuragdes
do computador em que o treinamento foi realizado.

Sobre os recursos computacionais utilizados, tanto nas etapas de treinamento e
validagdo quanto na de teste, foram realizadas utilizando um computador com processador
Intel(R) Xeon(R) com 2 CPUs @ 2.20GHz, 16GB de memoéria RAM e 1 placa de video GPU
modelo Nvidia Tesla T4, com 16GB de memoéria e 2560 CUDA Cores.

Essa configuracdo de computador foi disponibilizada gratuitamente pelo servigo
Google Colab, um servigo de computagdo em nuvem da Google que fornece recursos de
computagdo por meio da web para o desenvolvimento de codigos Python. Esse servigo foi
escolhido devido a presenca de recursos de processamento em GPU necessdrios para o
treinamento de redes neurais em aprendizado profundo, oferecendo maior capacidade de
processamento em comparacao com o uso de CPUs.

O sistema operacional utilizado foi o Linux Ubuntu 20.04. O codigo foi desenvolvido
em Python 3.10 e as principais bibliotecas utilizadas foram o Tensor Flow 2.12 e o Keras
2.12. O Tensor Flow ¢ uma biblioteca desenvolvida pelo Google para expressar algoritmos de

aprendizado de méquina, enquanto o Keras ¢ uma API de redes neurais de alto nivel escrita
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em Python que ¢ capaz de executar sobre o Tensor Flow. Para o processamento de imagens,

foi utilizado o OpenCV 4.1. Todos os codigos desenvolvidos durante a pesquisa estdo

disponiveis publicamente em um repositorio do GitHub".

O treinamento da rede neural foi realizado sem o uso dos pesos convolucionais pré-

treinados, realizando o processo de ajuste dos pesos a partir do zero, a fim de otimizar a rede

para o conjunto de dados de treinamento. A Figura 29 ilustra o processo de treinamento da

rede neural, que envolve diversos passos, incluindo:

1.

Inicializa¢do dos pesos: Os pesos da rede neural sdo inicializados aleatoriamente
antes do inicio do treinamento.

Feed-forward: Os dados de treinamento sdo passados pela rede neural, comegando
pela camada de entrada e avangando para as camadas ocultas até¢ a camada de
saida.

Célculo da fungdo de perda: A saida prevista pela rede neural ¢ comparada com o
rotulo real correspondente para calcular a fungdo de perda. A fungdo de perda ¢
uma medida da diferenca entre a saida prevista e a saida real.

Backpropagation: E usado para calcular os gradientes da fungio de perda em
relag¢do a cada peso da rede neural.

Atualizacdo dos pesos: Os pesos da rede neural sdo atualizados usando um
algoritmo de otimiza¢do, para minimizar a fungdo de perda.

Repeticao: Os passos 2 a 5 sdo repetidos varias vezes até que a funcao de perda

seja minimizada e a rede neural esteja otimizada para os dados de treinamento.

* O link do repositorio GitHub é: www.github.com/arnaldojr/powerlinesegmentation
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Figura 29 — Treinamento e validagdo de modelo

A avalia¢do do modelo durante o treinamento ¢ realizada calculando a funcao de perda
para um conjunto de dados de validag¢do separado do conjunto de treinamento. Isso ajuda a
evitar o overfitting.

A otimizagdo dos hiperparametros, que incluem o tamanho do lote de treinamento, a
taxa de aprendizado e o algoritmo de otimizacdo, ¢ uma etapa fundamental no processo de
treinamento de redes neurais. O objetivo ¢ identificar os valores ideais para esses
hiperpardmetros que maximizam o desempenho da rede neural no conjunto de dados de
validagao.

O algoritmo otimizador ¢ aplicado para estimar os pesos da rede neural, minimizando,
assim, a fun¢@o perda. Os pesos sdo atualizados de forma iterativa usando o algoritmo de retro
propagacdo. Esse processo ¢ feito até que a métrica de acuracia atinja um minimo global.
Sendo assim, foi escolhido o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014), por ser uma extensao
da descida do gradiente que apresenta rapida convergéncia e um dos mais indicados e
utilizados para aplicagdes de visdo computacional (Geng, 2017) (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016) (Géron, 2019). O modelo com os pesos otimizados da rede foi salvo para ser

utilizado posteriormente em imagens de teste na terceira etapa.



68

4.2.3 Teste de performance

Para avaliar o desempenho do modelo de rede neural treinado, foram realizados testes
qualitativos e quantitativos. Para realizar os testes de desempenho, o modelo treinado foi
submetido a um conjunto de imagens de teste que ndo foram utilizadas na fase de treinamento
e validagdo, ou seja, imagens nunca vistas pelo modelo treinado. Essas imagens de teste
permitem apresentar o verdadeiro desempenho do modelo. As imagens de teste sao fixas para
manter os critérios de avaliagdo para todos os modelos obtidos nos experimentos. O objetivo €
avaliar e comparar a segmenta¢do semantica dos fios e cabos elétricos presentes nas imagens
de teste.

Para ilustrar os testes realizados, a Figura 30 apresenta o modelo da rede treinada, que
recebe as imagens do conjunto de dados de testes como entrada e gera as correspondentes

predicdes de segmentacao dos fios e cabos.
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Figura 30 — Predigdo com imagens de teste

A fim de avaliar quantitativamente e comparativamente o desempenho do modelo,
foram escolhidas métricas de desempenho que sdo comumente usadas em pesquisas
académicas recentes (Zhang, Yang, Yu, Zhang, & Xia, 2019), (Dai, Yi, & Zhang, 2020),
(Senthilnath, et al., 2022) e (Dosso, 2022). A primeira dessas métricas ¢ o indice de Jaccard
(Jaccard, 1912), também conhecido como fungdo intersecdo sobre unido (IoU), que indica o
grau de sobreposi¢do entre uma imagem predita e a imagem de referéncia correspondente. Em
outras palavras, o indice de Jaccard ¢ uma medida estatistica que avalia a similaridade entre
duas areas delimitadas. A Equagdo 4 apresenta o cdlculo do indice de Jaccard, em que A

representa a imagem predita e B representa a imagem de referéncia.
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(4)

O indice de Jaccard ¢ 0 quando as duas imagens ndo possuem elementos em comum, e 1
quando as imagens sdo idénticas. A Figura 31 mostra uma representacdo do calculo do indice
de Jaccard. Na figura, ha dois conjuntos, A e B, que representam a imagem prevista ¢ a
imagem de referéncia, respectivamente. A esquerda da figura, ha uma intersecdo dos
conjuntos A e B, que representa a area em que as duas imagens se sobrepdem. A direita da
figura, ha a unido dos conjuntos A e B, que representa a area total das duas imagens. O
calculo do indice de Jaccard ¢ obtido dividindo a intersecdo dos conjuntos A e B pela unido

dos conjuntos A e B.

INTERSEGCAO UNIAO

INTERSECAO _
UNIAO

J(AB) =
Figura 31 — Indice de Jaccard
Fonte: Adaptado de Zhang, Fritis & Goldman (2008).

Além do indice de Jaccard, foi utilizada a acuracia para medir o grau de conformidade
entre a segmentagdo obtida e a imagem de referéncia. O valor da acuracia (Acc) pode variar
entre 0 e 1, sendo que esse indice atinge sua melhor pontuacdo em 1 e a pior pontuagdao em O.

(Zhang, fritts, & Galdman , 2008) A equacao 5 exibe sua defini¢ao.
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A matriz de confusdo ¢ uma tabela que resume o desempenho de um algoritmo de
classificagdo bindria, mostrando o ntimero de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos
(FP), falsos negativos (FN) e verdadeiros negativos (TN). No contexto de segmentacdo de
imagem, TP representa o numero de pixels dos fios e cabos corretamente segmentados; FP
representa o nimero de pixels do fundo da imagem que sdo classificados de forma errada
como sendo fios ou cabos; FN representa o nimero de pixels dos fios e cabos que sdo
classificados como fundo da imagem; e TN representa o numero de pixels do fundo da
imagem que sao corretamente segmentados. A Tabela 5 apresenta essas medidas na matriz de

confusdo para a comparagdo entre a imagem predita e a imagem de referéncia.

Tabela 5 — Matriz de confusido

Ground-truth
Imagem referéncia
Pixels de fios e cabos Pixels do fundo da
imagem
Pixels de fios e cabos verdadeiros positivos falsos positivos

Resultado (TP) (FP)
predi¢do Pixels do fundo da falsos negativos verdadeiros negativos

imagem (FN) (TN)

Fonte: Autor.

A partir da matriz de confus@o sdo obtidas outras métricas de avaliacdo, dentre elas o
coeficiente de Dice, como métrica para avaliacdo e comparacdo dos resultados, em
segmentacao binaria que ¢ equivalente a métrica fl-score. O coeficiente Dice avalia a
similaridade por meio da sobreposi¢do espacial entre duas imagens binarias. A equacdo 6
mostra o célculo do indice Dice como a média harmonica da precisdo e revocagdo (Zhang,

fritts, & Galdman , 2008).

(6)

A precisdo mede a fragdo de pixels corretamente classificados como fios e cabos (TP)

em relacdo a todos os pixels classificados, como fios e cabos (TP + FP). Ja a revocagao mede
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a fracdo de pixels corretamente classificados como fios e cabos (TP) em relacdo a todos os
pixels que deveriam ter sido classificados como fios e cabos (TP + FN).

A sobre-segmentagdo acontece quando muitos pixels sao classificados como objetos,
mas na verdade pertencem ao fundo da imagem. Isso resulta em uma baixa precisdo e em uma
alta revocacdo. J4 a sub-segmentacdo ocorre quando muitos pixels que deveriam ter sido
classificados como objetos sdo classificados como fundo, resultando em uma baixa revocagao
e em uma alta precisdo. Dessa forma, a precisao e revocacao sao sensiveis tanto a sobre-
segmentacdo quanto a sub-segmentacdo. Em geral, busca-se um equilibrio entre essas duas
métricas para obter uma segmentagdo precisa e completa.

A F1-Score ¢ uma métrica integrada ¢ pode ser interpretada como uma média
ponderada da precisdo e revocagao, em que a Fl-score atinge sua melhor pontuacdo em 1 e
pior pontuagdo em 0. Em segmenta¢do binaria esta medida ¢ equivalente ao indice Dice
(Zhang, fritts, & Galdman , 2008).

A precisdo, revocagdo e fl-score sdo obtidos a partir das equagdes 7, 8 ¢ 9.

(7

®)

©)

A Equagdo 10 apresenta o calculo do indice Dice na representacdo de conjunto, em

que A representa a imagem predita e B representa a imagem de referéncia.

(10)

Ja a Figura 32 mostra uma representacdo do célculo do coeficiente Dice. Na figura, ha
dois conjuntos, A e B, que representam a imagem prevista e a imagem de referéncia,
respectivamente. A esquerda da figura, hd uma interse¢iio dos conjuntos A e B, que representa
a area em que as duas imagens se sobrepdem. A direita da figura, ha a os conjuntos A e B, que
representa a area das duas imagens. O calculo do coeficiente Dice ¢ obtido dividindo-se duas

vezes a intersecdo dos conjuntos A e B pela soma dos conjuntos A e B.
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INTERSECAO A+B

2x

Dice(A, B)=2 X INTEHBSECﬁ.D _
A+

Figura 32 — Coeficiente Dice
Fonte: Adaptado de Zhang, Fritis & Goldman (2008)

O valor do coeficiente de Dice ¢ uma quantificagdo normalizada, obtida pelo
coeficiente entre a quantidade de pixels comuns as duas regides e a média dos pixels em cada
regido. Quando nenhum pixe/ ¢ comum para as duas regides, o coeficiente de Dice ¢ O.
Quando todos os pixels de ambas as regides sao correspondentes, o valor Dice € 1.

A equacdo 11 exibe a relagdo entre o indice de Jaccard e o coeficiente Dice.

Y

As métricas de Intersec¢do sobre Unido (IoU) e Dice sao continuas, com uma escala
que varia de 0 a 1. A interpretagdo desses valores e a definicdo do que seria considerado um
"bom" resultado pode depender bastante do contexto especifico e da aplicacdo do modelo. A
literatura nao fornece uma escala de qualidade rigorosa para esses resultados, em geral, um
valor mais alto sugere um alinhamento mais préoximo entre a predicdo do modelo e os dados
de referéncia (ground-truth). Nesta pesquisa, foram adotados os critérios de classificagdao

apresentados na Tabela 6:

Tabela 6 — Escala de qualidade para as métricas IoU e Dice

Classificagdo Valor
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Excelente Acima de 0,85
Bom Entre 0,7 ¢ 0,85
Médio Entre 0,5 ¢ 0,7
Ruim Abaixo de 0,5

No entanto, as andlises quantitativas por si s6 ndo sao suficientes para determinar o
desempenho do modelo. E necessario realizar testes qualitativos que envolvam a avaliagdo
visual da imagem segmentada para determinar a qualidade da segmentacdo. Essa avaliacao
busca verificar se houve uma segmentacdo correta, segmentagdo incorreta ou falhas na
segmentacdo. Nesse sentido, para este projeto de pesquisa com foco em seguranga e
prevencao de acidentes, sdo adotados os critérios apresentados na Tabela 7 e ilustrados na
Figura 33 exibindo exemplo de segmentagdo completa, segmentacdo incompleta,

segmentacdo incorreta € ndo segmentagao:

Tabela 7 — Escala de qualidade para avaliagdo qualitativa

Classificagao Avaliacao
Excelente Segmentagdo completa
Bom Segmentacdo incompleta
Médio Segmentacdo incorreta
Ruim Nao Segmentacdo
Entrada Excelente Bom Médio Ruim

Segmentacao Segmentacdo Segmentagdo Ndo
Completa Incompleta Incorreta Segmentagao



74

Figura 33 — Classificagdo para avaliagdo qualitativa

E importante destacar que um equilibrio entre resultados quantitativos e qualitativos é
necessario para fornecer uma avaliagdo abrangente do desempenho do modelo. Essa
dualidade foi uma consideracao central na proxima sec¢ao, onde foi aplicado o modelo para
experimentos praticos e interpretado os resultados de maneira integrada.

O tempo de inferéncia tem o propoésito de avaliar o experimento com relagdo ao tempo
de processamento, ou seja, representa o tempo necessario que o computador leva para realizar
a segmentacdo de fios e cabos de uma imagem. Esse métrica ¢ importante para avaliar a
eficiéncia do modelo, ja que permite estimar a taxa de atualizacdo de detec¢cao do modelo.

Neste sentido, as consideracdes metodologicas descritas neste capitulo constituem a
base para uma andlise completa e unificada deste projeto de pesquisa nos experimentos

realizados no préximo capitulo.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa e suas
respectivas analises de resultados. Cada experimento segue a metodologia adotada descrita na
secdo 4.2, que consiste das etapas de preparagdo dos dados (I), treinamento e validagdo (II) e

testes de performance (III) como ilustrado na Figura 34.
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Figura 34 — Representacdo etapas da metodologia

O principal objetivo dos experimentos ¢ validar a aprendizagem da rede neural para
resolver o problema de segmentacdo de fios e cabos elétricos proposto e avaliar sua
capacidade de realizar essa tarefa de forma eficiente do ponto de vista de seguranca.

Os experimentos e testes realizados estdo organizados em duas categorias principais:
testes com imagens e testes com videos. A sequéncia dos experimentos foi projetada de forma
que o resultado de cada experimento servisse de base para o préximo, possibilitando
melhorias e ajustes ao longo do processo.

A descricao da Figura 35 ilustra a estrutura dos experimentos realizados durante a
pesquisa. A figura contém dois conjuntos de experimentos, um utilizando imagens (com
fundo vermelho) e outro utilizando videos (com fundo verde). Os experimentos foram

realizados sequencialmente, com base nos resultados do experimento anterior e aplicando
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ajustes e melhorias conforme necessario. Os experimentos come¢cam com avaliagdes por
imagens, e ap0s os testes, ¢ realizada a avaliacdo dos resultados para decidir se novos ensaios
serdo realizados, podendo ser com ajustes nos pardmetros do experimento ou passar para os
experimentos com videos. Nesta etapa, o modelo treinado ¢ avaliado com videos gravados por
sUAS. Novamente, apOs os testes, os resultados sdo analisados para decidir sobre novos
ensaios ou seguir para a conclusdo do modelo final. Para cada experimento, foram realizadas

analises e discussoes detalhadas dos resultados obtidos.

IMAGENS ——»

RESULTADO

TESTE IMAGEM

TESTE VIDEO

>
-

REDE TREINADA

RESULTADO

Figura 35 — Sequéncia de experimentos realizados

5.1 Experimentos e resultados com imagens

Cada experimento serd apresentado individualmente, descrevendo os parametros
utilizados e detalhando as técnicas de aprendizado de maquina empregadas e os resultados

obtidos.
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5.1.1 Primeiro Experimento - arquitetura U-Net original

O primeiro experimento realizado utilizou a arquitetura da rede neural U-Net, em sua
forma original, como descrita pelos autores (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015) para ser
utilizada como referéncia na resolu¢ao do problema proposto. Poucas adaptacdes foram feitas
para a implementa¢do do experimento, tais como o tamanho da imagem de entrada, que foi
definido como 128x128, e o nimero de épocas de aprendizagem foi definido como 30 a fim
de se obter um treinamento em pouco tempo. Além disso, a funcdo perda escolhida para o
treinamento foi a MSE (Mean Squared Error) por ser comumente utilizada em tarefas de
regressdo e problemas de aprendizado supervisionado. Essa fun¢do de perda mede a média
dos quadrados das diferengas entre o valor previsto e o valor real. Em problemas de
segmentacdo de imagem, como o que estamos tratando, a MSE pode ser considerada uma
alternativa, pois penaliza de forma mais acentuada grandes erros de previsao, ajudando a rede
a ajustar seus pesos para minimizar tais erros. A taxa de aprendizado foi definida como 0,001
por ser um valor habitual em problemas semelhantes de aprendizado profundo. O algoritmo
de otimizagdo escolhido foi o Adam. Esses parametros foram escolhidos com base no artigo
original (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015). Os detalhes de implementagdo estdo

disponiveis no Apéndice A.

5.1.2 Resultado U-Net original

No primeiro experimento, o teste de performance nao mostrou nenhum sinal de
aprendizagem. Na Figura 36, a imagem da esquerda representa a imagem de entrada da rede,
enquanto a imagem da direita representa a saida da rede neural com a segmentagdo. E
possivel notar que o modelo ndo foi capaz de generalizar a aprendizagem e realizar a
segmentacao dos fios e cabos, uma vez que nao detectou bordas ou descontinuidades na
imagem. A possivel causa estd relacionada a arquitetura da rede neural utilizada em seu

formato original, uma vez que ela foi originalmente desenvolvida para segmentagdo em

imagens médicas e ndo para a segmentagdo semantica de fios cabos.
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Figura 36 — Segmentac¢do da rede U-Net original

5.1.3 Segundo Experimento - arquitetura U-Net vanilla

O segundo experimento foi para a arquitetura U-Net vanilla’. Para isso, o treinamento
da rede foi ajustado para 100 épocas e posteriormente para 300 épocas. A arquitetura da rede
U-Net foi modificada adicionando uma borda (padding) na imagem antes do processo de
convolu¢do, garantindo que a saida da convolugdo tenha as mesmas dimensdes da entrada.
Vale ressaltar que os demais parametros, como tamanho da imagem definido em 128x128
pixels, a fun¢do de perda para MSE, a taxa de aprendizado definido em 0,001 e o algoritmo de
otimizagdo Adam ndo sofreram alteracdes em relacdo ao primeiro experimento. Essas
adaptacdes foram realizadas com base em pesquisas anteriores € visam melhorar a capacidade
de aprendizagem da rede neural, mantendo-a mais proxima de seu formato original, para
servir como base de comparagdo. Os detalhes de implementacdo estdo disponiveis no

Apéndice B.

5.1.4 Resultado U-Net vanilla

No segundo experimento, as adaptacdes propostas possibilitaram a aprendizagem do
modelo para segmentacao de fios e cabos. A primeira andlise de resultados foi na etapa de
treinamento avaliando a evolugcdo do modelo por meio da fungdo perda e da acuracia em

relacdo as épocas de aprendizagem. A Figura 37 exibe a evolugdo da funcdo de perda durante

* O termo vanilla se refere a um modelo que segue a arquitetura padrao da rede neural sem grandes modificagdes.
Trata-se de um modelo base utilizado como referéncia de comparag@o para modelos mais complexos. Neste
trabalho, quando nos referimos a "U-Net vanilla", estamos falando sobre a arquitetura U-Net em sua forma mais
proxima da proposta original.
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as épocas de treinamento da rede neural, demonstrando uma diminui¢do progressiva da

func¢do perda, do valor inicial de 0,072 para 0,031 ao final das 100 épocas de treinamento.

Treinamento Loss x Epoca

0,0800
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0,0200
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20 a0 60 80 100

Epoca

Figura 37 — Fungao perda — segundo experimento

Da mesma forma, acompanhando a evolugdo de aprendizado a Figura 38, apresenta o
grafico da variagdo da acuricia do modelo ao longo das 100 épocas de treinamento. E
possivel observar que a acuracia comecou com 0,91 no inicio do treinamento e convergéncia
para 0,96 ap6s 100 épocas de treinamento, o que indica uma melhora no desempenho da rede.

O treinamento da rede neural prosseguiu at¢ a época 300, mas sem melhorias
adicionais no desempenho da rede nos quesitos de reducao da fungdo perda e aumento da

acuracia.
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Figura 38 — Acuréacia — segundo experimento

Apos o treinamento, foram realizados testes de desempenho da rede treinada conforme
a terceira etapa descrita na secao de metodologia. O conjunto de dados de teste, composto por
imagens inéditas ndo utilizadas na etapa de treinamento, foi empregado nesta fase para
apresentar ao modelo treinado e gerar imagens e avaliagcdes qualitativas com base nos
resultados preditos de segmentagao semantica.

A avaliagdo qualitativa baseia-se na analise visual do resultado da segmentagdo
semantica dos fios e cabos elétricos, quando comparados a imagem de referéncia rotulada, ou
seja, o correspondente ao verdadeiro positivo da segmentacao semantica.

Os exemplos apresentados nas Figura 39 a 40 mostram diferentes cenarios de
desempenho do modelo. Estes exemplos ilustram casos em que o modelo foi capaz de
segmentar corretamente os fios e cabos elétricos, assim como situacdes em que houve falhas,
como falsos positivos e verdadeiros negativos € ndo segmentacao de fios e cabos.

A Figura 39 ilustra o resultado da segmentacdo em uma das imagens do conjunto de
teste. Na figura, da esquerda para a direta tem-se: a imagem de teste (Entrada), o verdadeiro
positivo (label), o resultado da segmentagdo semantica obtida pela rede neural (Predi¢cdo) e, a
direta, a sobreposicao da predigdo com a imagem de entrada para visualizar o resultado obtido
(Sobreposicao). Este € o exemplo de segmentagdo em que o modelo treinado obteve sucesso

na tarefa de segmentar adequadamente os fios e cabos elétricos.
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Entrada Label

Predicdo Sobreposicao

Figura 39 — U-Net vanilla — segmentagdo completa.

A Figura 40 ilustra uma falha de segmentagdo, com a presenga de falsos positivos
(circulado em vermelho), em que o modelo treinado detecta, de forma errada, a presenga de
fios e cabos em uma regidao da imagem. Neste exemplo, o modelo segmenta, de forma correta,
os fios e cabos da imagem, mas classifica, erroneamente, parte do canteiro da arvore como

cabo elétrico.

Entrada Predicao Sobreposigao

Figura 40 — U-Net vanilla — Segmentacao com falhas de falsos positivos.

A Figura 41 apresenta uma segmentacdo do modelo treinado com falhas de
continuidade na segmentagdo dos fios e cabos (destacado em vermelho). Neste caso, o0 modelo
treinado realiza parcialmente a tarefa de segmentacdo. A presenga da arvore no fundo da
imagem de teste ¢ a possivel causa para o modelo treinado ndo realizar a segmentagao

completa.
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Predicao Sobreposicao

Figura 41 — U-Net vanilla — falha de continuidade na segmentagdo do cabo.

A Figura 42 exibe um resultado de ndo segmentacdo. Neste caso, o modelo treinado
nao teve a capacidade de detectar a presenca de fios e cabos na imagem do conjunto de teste.
Nao se sabe ao certo o motivo da falha na segmentagdo, uma vez que existe um contraste

evidente entre os cabos e as arvores no fundo da imagem.

Label Predicao Sobreposicao

Figura 42 — U-Net vanilla — falha de segmentacao.

A Tabela 8 apresenta os resultados qualitativos obtidos com a aplicagdo do modelo
treinado para o conjunto de dados de teste, que possui 120 imagens. Esses resultados sdo
classificados em quatro categorias diferentes, conforme o desempenho da rede na
segmentacao dos fios e cabos elétricos nas imagens.

A primeira categoria, "Segmentagdo completa", representa os casos em que a rede
neural conseguiu segmentar corretamente todos os fios e cabos elétricos na imagem. Nesta
categoria, foram observados 52 casos de sucesso.

A segunda categoria, "Segmentagdo incompleta", indica casos em que a rede nao
conseguiu segmentar continuamente os fios e cabos elétricos. A segmentagdo possui falha de

continuidade em 11 ocorréncias.
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A terceira categoria, "Segmentacdo incorreta", engloba situagdes em que a rede
identificou incorretamente elementos na imagem como fios e cabos elétricos (falsos
positivos). Foram registrados 45 casos de segmentagao incorreta com falsos positivos.

Por fim, a categoria "Nao segmentacdo" inclui os casos em que a rede neural ndo
conseguiu detectar a presenca de fios e cabos elétricos nas imagens. Nesta categoria, foram

identificados 12 casos.

Tabela 8 — Resultado qualitativo U-net vanilla

Classifica¢do Total
Segmentacdo completa 52
Segmentagdo incompleta 11
Segmentacgdo incorreta 45
Nao segmentacdo 12

A Tabela 9 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelo modelo treinado em
termos de métricas de desempenho e tempo de inferéncia. As métricas de desempenho
incluem o Intersection over Union (IoU) e o Dice Coefficient (DC), que ajudam a avaliar a
eficacia da segmentagdo realizada pelo modelo. Ambas as métricas estdo em uma escala de 0
até 1, e quanto maior o valor, melhor.

O IoU, que mede a sobreposi¢do entre a predicdo do modelo e o verdadeiro positivo
(label), obteve um valor de 0,45. Isso indica uma sobreposi¢do moderada entre as areas
segmentadas pelo modelo e as areas reais, sugerindo um desempenho razoavel, mas com
oportunidades para melhorias.

O DC ¢ uma medida de similaridade entre a segmentagdo predita pelo modelo e o
verdadeiro positivo (label), atingiu um valor de 0,62. Este resultado sinaliza que a
segmentacao do modelo apresenta uma similaridade moderada em comparacdo ao ground
truth. Assim como no caso do IoU, este valor indica que o desempenho do modelo € razoavel,
mas ha margem para aprimoramento.

Por fim, essa tabela mostra que o tempo de inferéncia médio para a predi¢do do
conjunto de teste foi de 52 ms. Este valor representa a rapidez com que o modelo consegue
processar as imagens e realizar a segmentagao semantica. O tempo de inferéncia de 52 ms

indica que o modelo ¢ capaz de processar aproximadamente 19 imagens por segundo, e esse
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desempenho pode ser considerado satisfatério em situagdes em que o sUAS (Small
Unmanned Aircraft System) trafega em baixas velocidades. No entanto, ¢ importante avaliar

com maior critério esses cenarios para determinar se essa taxa de processamento ¢ adequada.

Tabela 9 — Resultado quantitativo U-net vanilla

Mgétrica Resultado
IoU 0,45
DC 0,62
Tempo de inferéncia (ms) 52

Em conclusdo aos resultados obtidos neste experimento com a rede U-Net vanilla, a
analise dos resultados qualitativos e quantitativos obtidos sdo complementares na avaliagdao do
desempenho do modelo.

Ao examinar os resultados qualitativos da Tabela 8, observa-se que o modelo foi capaz
de realizar segmentagdes completas em 52 imagens (43%), segmentacdes com falhas de
continuidade e segmentagdes incorretas totalizam em 56 casos (47%), porém a nado
segmentacao totalizou 12 casos (10%). Essas falhas no desempenho do modelo podem levar a
riscos de seguranca, como a nao detecc¢ao de fios e cabos, o que pode resultar em colisdes ou
outras situacoes de perigo.

Embora a literatura ndo apresente valores de limiares minimos para considerar um
resultado satisfatorio. Tanto os resultados quantitativos como os qualitativos sugerem que a
performance do modelo foi razoavel, e o modelo treinado possui poucas alteragdes
comparadas com o modelo original para servir como base de comparacdo para novos
experimentos, visando aumentar a performance do modelo, para aplicagdo de voo em tempo

real.

5.1.5 Terceiro Experimento - arquitetura U-Net adaptada

No terceiro experimento foram realizadas adaptagdes para melhorar a performance do

modelo utilizado no segundo experimento. Para atingir esse objetivo, foram realizados ajustes

seguindo boas praticas da literatura (Duong, Chen, & Chang, 2023) (He, 2016) (O'Sullivan,
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2023), além de testes empiricos. Como resultado, algumas mudangas em relagao a arquitetura
do segundo experimento foram realizadas.

Primeiramente, a quantidade de épocas de treinamento e a taxa de aprendizado foram
ajustadas dinamicamente durante o treinamento, por meio de uma fun¢do de callback que
monitora a métrica fungdo de perda e reduz a taxa de aprendizado, caso a métrica pare de
melhorar apds um determinado ntimero de épocas. O objetivo desta fungdo de callback é
permitir que o modelo convirja para uma solucdo melhor e evitar que ele fique preso em
minimos locais durante o treinamento.

Em seguida, o formato das imagens de entrada foi ajustado para 256x256 pixels. O uso
da normalizacdo em lote (Batch Normalization) foi habilitado para melhorar a estabilidade e o
desempenho do modelo durante o treinamento. O valor de Dropout, que ajuda a prevenir o
overfitting, foi definido como 0,1. O preenchimento (Padding) foi configurado como “same"
para garantir que as dimensdes da imagem sejam preservadas na etapa de convolugdo. O
inicializador de kernel utilizado foi o "he normal", que ¢ uma técnica para melhorar a
convergéncia em redes neurais profundas (He, 2016). O otimizador se manteve o Adam, um
algoritmo amplamente utilizado por sua eficiéncia e precisdo. Por fim, a funcdo de perda
(Loss) selecionada foi a "binary crossentropy", adequada para problemas de classificagdo
binaria, como a segmenta¢do semantica, pois mede a distancia entre a probabilidade predita

pela rede para cada classe e a classe verdadeira, usando a equagao 12:

(12)

Em que y ¢ a classe verdadeira (0 ou 1), p € a probabilidade predita pela rede para a
classe 1 e 1-p ¢ a probabilidade predita para a classe 0. A fun¢do log ¢ a fungdo logaritmica
natural.

Por fim, foi adicionada uma etapa de pré-processamento das imagens antes do
treinamento, que inclui normalizagdo e morfologia matematica. A Tabela 10 apresenta os
parametros de treinamento utilizados no terceiro experimento. Os parametros foram ajustados
para otimizar o desempenho do modelo e abordar as especificidades do problema em questao.

Os detalhes de implementagao estao disponiveis no Apéndice C.

Tabela 10 — U-Net adaptada — pardmetros de treinamento

Parametros Valor
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Image shape 256x256
Batch Normalization True
Dropout 0,1
Padding Same
kernel initializer he normal
Optimizer adam
Loss binary crossentropy

5.1.6 Resultado U-Net adaptada

No terceiro experimento, a curva de aprendizado mostra que houve convergéncia de
aprendizagem a medida que a perda foi reduzida ao longo das épocas, como ilustrado na
Figura 43. E possivel notar que houve diminuigao na fungio de perda tanto para os dados de
treinamento (representados em azul) quanto para os dados de validagdo (representados em
verde), ao final de 56 ¢épocas de treinamento, com valores de 0,0483 e 0,0856,

respectivamente.
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J4 a Figura 44 apresenta o resultado da acuracia ao longo do treinamento. E possivel

observar que houve aumento da acuricia, tanto para os dados de treinamento (representados

em azul), quanto para os dados de validacdo (representados em verde), ao final de 56 épocas
de treinamento, com valores de 0,867 ¢ 0,856, respectivamente.
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Na andlise conjunta de épocas de treinamento, tanto na fun¢do de perda como na
acuracia sdo observadas flutuagdes para os dados de validagdo. Essas flutuagdes sdo esperadas
e comuns de se observar. De acordo com a Géron (2019) elas podem ser causadas por
diversos fatores, como a aleatoriedade dos dados de treinamento e a escolha dos
hiperparametros.

Neste experimento foi aplicada uma taxa de aprendizado dindmica para evitar que o
modelo fique preso em minimos locais, explorando diferentes regides da fungdo de perda
aumentando as chances de convergir para o minimo global, o que contribui para as flutuacdes
no treinamento.

A Tabela 11 apresenta o resumo dos resultados de acuracia e fungdo perda obtidos

para o treinamento do modelo.

Tabela 11 — Resultado treinamento U-Net adaptada

Dados

Métrica

Fungao perda Acuracia
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Treino 0,0483 0,867

Validagdo 0,0856 0,856

ApoOs o treinamento e otimizagdo do modelo, foram realizados os testes de
performance da terceira etapa da metodologia. O conjunto de dados de teste foi apresentado
ao modelo treinado para as andlises qualitativas e quantitativas.

Os exemplos exibidos nas Figura 45 a 46 apresentam os resultados da segmentacio
das imagens do conjunto de teste com diferentes cenarios de desempenho. Da mesma forma
que os resultados apresentados no segundo experimento. Nas figuras, da esquerda para direta,
tem-se: a imagem de teste (Entrada), o verdadeiro positivo (label), o resultado da
segmentacdo semantica obtida pela rede neural (Predicdo) e, a direta, a sobreposi¢do da
predicao com a imagem de entrada para visualizar o resultado obtido (Sobreposi¢ao).

A Figura 45 mostra um exemplo de segmentacdo bem-sucedida, em que o modelo

treinado conseguiu segmentar adequadamente os fios e cabos elétricos.

Entrada Label Predicdo Sobreposiggo

|
"

Figura 45 — U-Net adaptada — segmentagdo completa.

A Figura 46 destaca uma falha na segmentacdo, na qual falsos positivos estdo
presentes (circulado em vermelho). Neste caso, o modelo detectou corretamente os fios e

cabos e incorretamente a presenga de fios e cabos no segmento da cal¢ada rua.
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Entrada Label

Predigao Sobreposicao

A Figura 47 apresenta uma segmentacdo do modelo treinado com falhas de
continuidade na segmentagao dos fios e cabos (destacado em vermelho). Neste caso, o0 modelo
treinado realiza parcialmente a tarefa de segmentacdo. A arvore no fundo da imagem de teste

¢ a possivel causa para o modelo treinado ndo realizar a segmentacdo completa.

Entrada Label Predicao Sobreposi¢do

Figura 47 — U-Net adaptada — falha de continuidade na segmentagao do cabo.

A Figura 48 exibe um resultado de nao segmentacdo. Neste caso, o0 modelo treinado
ndo teve a capacidade de detectar a presenga de fios e cabos na imagem do conjunto de teste,
como destacado em vermelho. Comparando a Figura 48 com a Figura 47, ambas possuem o
mesmo fundo com folhas de arvore, o que sugere que o modelo apresenta dificuldades em

realizar segmentacao neste tipo de cendrio.
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Entrada Label Predicao Sobreposigao

Figura 48 — U-Net adaptada — falha de segmentacdo.

A Tabela 12 apresenta os resultados qualitativos obtidos com a aplicacdo do modelo
treinado para o conjunto de dados de teste que possui 120 imagens. Os resultados estao
divididos em quatro categorias distintas:

e Segmentagdo completa: O modelo foi bem-sucedido na segmentagdo completa dos

fios e cabos elétricos em 68 imagens (56,7%).

e Segmentagdo incorreta: Em 23 casos (19,2%), o modelo segmentou incorretamente

os fios e cabos.

e Segmentagdo incompleta: O modelo realizou segmentagdes parciais, com falhas de

continuidade, em 26 imagens (21,7%).
e Nao segmentagdo: Em apenas 3 casos (2,5%), o modelo ndo foi capaz de detectar a

presenca de fios e cabos nas imagens.

Tabela 12 — Resultado qualitativo U-net adaptada

Classificagdo Total
Segmentacdo completa 68
Segmentagdo incompleta 26
Segmentagdo incorreta 23
Nao segmentagdo 3

A Tabela 13 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelo modelo U-net adaptada
para a segmentacdo de fios e cabos elétricos. Esses resultados fornecem uma visdo geral do

desempenho do modelo em termos de qualidade da segmentagado e tempo de inferéncia.
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O Indice de Jaccard (IoU) alcangou um valor de 0,69, o que indica uma melhoria
consideravel na qualidade da segmentacdo em comparacdo com o modelo U-net vanilla
(segundo experimento). Esse valor sugere uma maior sobreposi¢ao entre as areas segmentadas
pelo modelo e as areas reais dos fios e cabos elétricos.

O Indice de Similaridade de Dice (DC) também apresentou um resultado aprimorado,
com um valor de 0,82. Esse resultado indica uma maior similaridade entre as segmentagdes
geradas pelo modelo e o ground truth, demonstrando a eficacia da adaptacao da arquitetura U-
net para este problema especifico.

Além disso, o tempo de inferéncia médio foi de 50 ms, o que representa uma sutil
melhoria em relagdo ao modelo do segundo experimento. Esse resultado sugere que as
adaptacgdes realizadas, tanto na arquitetura da rede como no treinamento, nao a tornaram mais

lenta para realizar a inferéncias.

Tabela 13 — Resultado quantitativo do modelo

Métrica Resultado
IoU 0,69
DC 0,82
Tempo de inferéncia (ms) 50

No terceiro experimento, foram propostas adaptagdes na arquitetura da rede U-Net,
além de ajustes nos parametros de treinamento. Ao final do processo de treinamento, a rede
alcangou uma acurdcia de 86% e uma funcao de perda de 0,043. A diferenga reduzida entre os
resultados obtidos nos dados de treinamento e validagdo indica que a rede neural aprendeu de
maneira geral, sem apresentar sinais de overfitting.

Outra melhoria implementada foi a automagao do processo de treinamento, permitindo
que os parametros de taxa de aprendizado e numero de épocas fossem ajustados
dinamicamente durante o treinamento. Essa abordagem possibilitou que o modelo convergisse
para uma solu¢do mais otimizada, evitando o problema de ficar preso em minimos locais
durante o treinamento. Como resultado, o modelo obteve a convergéncia dos pardmetros de
treinamento em 56 épocas.

As adaptacgdes propostas na arquitetura da rede impactaram os testes de performance

do modelo treinado com os dados de teste, resultando em um IoU e coeficiente Dice de 0,69 e
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0,82, respectivamente, para as métricas quantitativas. Os resultados qualitativos indicam, com
a ocorréncia de ndo segmentacdo de fios e cabos em 3 imagens do conjunto de teste (2,5%) e
segmentacdo completa e correta dos fios e cabos elétricos em 68 imagens (56,7%), que o

modelo foi capaz de segmentar fios e cabos de forma robusta.

5.1.7 Comparacdo dos resultados

Nesta sessdo ¢ realizada a comparacdo dos resultados obtidos. Os resultados do
primeiro experimento foram desconsiderados da andlise, pois ndo houve aprendizado da rede
neural com rede U-Net original. Logo nao ha resultados para serem comparados.

A partir dos resultados do segundo experimento, no final o modelo treinado conseguiu
realizar a tarefa de segmentagdo de fios e cabos e comparada com os resultados do terceiro
experimento, foi observado que ndo existe uma relagao clara entre as métricas de validagdo na
etapa de treinamento e teste na etapa de performance. O modelo que demonstra a melhor
performance quantitativa no treinamento nao foi o melhor quando submetido a avaliacao
qualitativa com os dados de teste.

Para a etapa de treinamento na avaliacdo quantitativa a Figura 49 demonstra que a
acuracia do segundo experimento foi aproximadamente 10 pontos percentuais maior que a do

terceiro experimento.
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acuracia

msegundo experimento mterceiro experimento

Figura 49 — Comparagdo da acuracia

Isso ndo resultou em uma melhor performance com imagens do conjunto de teste na
avalia¢do qualitativa, como demostra a Figura 50. Da esquerda para direta tem-se: as imagens

de teste (Entrada), os verdadeiros positivos (label), os resultados da segmentagdo semantica
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obtidos pelo segundo experimento (U-Net vanilla), e a direta, os resultados da segmentagao
obtidos pelo terceiro experimento (U-Net adaptada). Comparando esses resultados com os do
segundo experimento, observa-se uma melhoria geral no desempenho do modelo. No segundo
experimento, 0 modelo obteve uma segmentacdo completa em 43% das imagens, enquanto no
terceiro experimento, a taxa de segmenta¢do completa aumentou para 56,7%. Além disso, a
quantidade de segmentacdes incorretas, segmentagdes incompletas € ndo segmentagdes
também apresentou reducdo, com destaque para a redugdo significativa da ocorréncia de nao
segmentacdo, que diminui de 10% das imagens no segundo experimento, para 2,5% no
terceiro experimento, indicando uma melhoria na precisao e robustez do modelo apos as

adaptacdes realizadas.
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Na avaliagdo comparativa dos resultados com outros estudos, os resultados do terceiro
experimento sao comparados com os estudos apontados nos trabalhos correlacionados. Para
realizar uma avaliagdo comparativa objetiva, sdo comparados os estudos que utilizam o
mesmo conjunto de dados para treinamento e teste. Sdo eles: Dai, Yi, & Zhang, (2020),
Jaffari, Hashmani, & Reyes-Aldasoro, (2021), (Senthilnath, et al., 2022). Nesta avaliagdo, sdo
realizadas avaliagcdes quantitativas e qualitativas dos resultados.

Na avaliagdo quantitativa, sao avaliadas as métricas de indice IoU e coeficiente Dice.

A Tabela 14 resume o resultado comparativo com métodos de segmentagao no estado da arte.

Tabela 14 — Comparagdo quantitativa com outros modelos

Estudo IoU Dice Tempo
Este trabalho 0,69 0,82 50
Dai, Yi, & Zhang, 2020 0,56 0,72 ---

Jaffari, Hashmani, & Reyes-

Aldasoro, 2021 0,27 0,43 -

(Senthilnath, et al., 2022)
0,42 0,59 —

5.2 Experimentos e resultados com video

Cada experimento utilizando video ¢ apresentado individualmente, descrevendo os
parametros utilizados e detalhando as técnicas e os resultados obtidos.

Os videos utilizados nos experimentos foram capturados em dois ambientes distintos,
visando analisar o desempenho do modelo em diferentes cenarios e condi¢des. Um drone DJI
Tello foi utilizado para a captura dos videos, devido a sua facilidade de operagdo e qualidade
de imagem adequada para este tipo de andlise. A cadmera do DJI Tello grava videos em alta
definicdo (HD) 720p, a 30 FPS (Frames Per Second) no formato MP4, e captura fotos de 5
megapixels com um campo de visao de 82,6°.

O primeiro video foi gravado em um ambiente urbano, com maior complexidade
visual, devido a presenca de edificios, veiculos, postes e outros elementos comuns nesse tipo
de cenario. Esse video apresenta uma complexidade grande de fios e cabos elétricos em
diferentes alturas e distancias em relagao ao sUAS, além de variagOes na iluminagdo. Durante

a filmagem, o SUAS estava pairando a uma altura de aproximada de 5 metros do solo e uma
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distancia de aproximadamente 10 metros dos fios e cabos elétricos. A Figura 51 mostra uma

sequéncia de capturas de tela desse video, ilustrando a complexidade do ambiente urbano.

» igﬁra 51 — Imagens videol

O segundo video foi capturado em um ambiente urbano, com menor complexidade
visual, com a presenca de vegetacdo, casas e areas abertas, oferecendo um contexto diferente
para a deteccdo de fios e cabos elétricos. A Figura 52 apresenta uma sequéncia de imagens do

video, para exemplificar esses desafios.
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Figura 52 — Imagens video2

A escolha desses dois videos permite avaliar a robustez do modelo treinado em
enfrentar variagdes nos cenarios € condi¢des para a tarefa de segmentacdo de fios e cabos
elétricos. A analise do desempenho do modelo nesses videos fornece informagdes sobre a

aplicabilidade da solugdo proposta em situacdes reais.

5.2.1 Experimento 1

No primeiro experimento com videos, a rede neural treinada do terceiro experimento
com imagens (U-Net adaptada) foi utilizada para analisar e segmentar video que contém fios e
cabos elétricos. O objetivo deste experimento ¢ avaliar o desempenho do modelo em um
cenario mais proximo das aplicagdes reais, como a deteccao de fios e cabos elétricos por
sUAS em movimento.

Para cada video, as seguintes etapas foram realizadas:

e Pré-processamento: Os videos foram divididos em quadros e, em seguida,
redimensionados para 128x128 pixels, tamanho de entrada da imagem exigido pelo
modelo treinado;

e Aplicacao do modelo: A rede neural treinada foi aplicada a cada quadro do video,
gerando segmentagdes semanticas dos fios e cabos elétricos presentes em cada

quadro;
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e Pods-processamento: As segmentagdes geradas pelo modelo foram sobrepostas aos
quadros originais para criar uma visualizagdo da performance do modelo na
segmentacdo de fios e cabos elétricos em tempo real;

e Avaliacdo: A qualidade das segmentagcdes foi analisada qualitativamente,
observando se o modelo conseguiu detectar e segmentar corretamente os fios e
cabos elétricos nos videos, e se, do ponto de vista de seguranga, manteve um
desempenho consistente ao longo de toda a sequéncia, detectando a0 menos um

segmento de cabo elétrico.

5.2.2 Resultado experimento 1

Os resultados do primeiro ensaio com videos mostraram que o modelo ndo foi capaz
de segmentar adequadamente os fios e cabos elétricos em nenhum dos dois videos. Esse
resultado insatisfatorio pode ser atribuido a diversos fatores, como a complexidade dos
ambientes testados, as condi¢des de iluminacdo, a variacao na distancia dos fios e cabos em
relacdo ao sUAS e as limitacdes com relacdo ao conjunto de dados de treinamento com
poucas variabilidades de cenarios.

Na Figura 53, pode-se observar um exemplo em que o modelo nao conseguiu
segmentar corretamente os fios e cabos elétricos. A imagem mostra que o modelo fez

essencialmente a segmentagdo dos postes presentes na imagem.

Figura 53 — Resultado experimento 1, videol.1
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Na Figura 54, podemos observar um exemplo em que o modelo ndo fez a segmentagdo
de nenhum pixel. O modelo, de forma equivocada, ndo encontrou nenhum pixe/ nos quadros

do video.

Figura 54 — Resultado experimento 1, videol1.2

A andlise desses resultados indica que o modelo precisa de melhorias e ajustes para
lidar efetivamente com os desafios apresentados pelos cenarios de teste em video. Essa etapa
do experimento também reforca a importancia de avaliar o desempenho do modelo, ndo
apenas em imagens estdticas, mas também em videos, ja que eles apresentam desafios
adicionais e ajudam a compreender melhor o potencial do modelo em aplicagdes praticas em

tempo real, mais proximas da realidade.

5.2.3 Experimento 2

No segundo experimento com video foram realizadas adaptagcdes para buscar
melhorias de performance do modelo utilizado no primeiro experimento com video. Para
atingir esse objetivo, foram realizadas adapta¢des em quatro partes. Sdo elas:

e Aumentar o tamanho e a diversidade do conjunto de treinamento: Foram extraidas

200 imagens de cada um dos dois videos. Essas imagens foram rotuladas

manualmente e adicionadas ao conjunto de treinamento, garantindo que elas
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apresentem diferentes cendrios e contextos, para ajudar o modelo a generalizar
melhor. A Figura 55 mostra exemplos de imagens rotuladas: a esquerda, a imagem
extraida do video e, a direita, o rétulo verdadeiro positivo da imagem com a classe

de fio e cabos elétricos.

Figura 55 — Rétulo imagens dos videos

Pré-processamento nos rétulos: Foi aplicada a operacao morfologica de dilatagdo
aos rotulos para realcar os contornos das mascaras para ajudar o modelo a aprender
a segmentar as bordas dos fios e cabos elétricos com mais precisao. A Figura 56
exibe, a esquerda o rétulo original e, a direita, o resultado apods aplicacdo da

operacao de dilatacdo. O resultado ¢ um contorno mais demarcado.
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Figura 56 — Realce contorno do label

e Aumento de dados no conjunto de treinamento: Ao processo de aumento de dados
j& existente foram adicionadas variagdes de brilho e contraste nas imagens do
conjunto de treinamento. Isso ajuda o modelo a aprender a lidar com diferentes
condig¢des de iluminacdo e a generalizar melhor para novas situagdes. A Tabela 15

exibe as transformagdes de aumento de dados que foram aplicadas.

Tabela 15 — Aumento de dados — treinamento video

Transformacao Descrigao
Rotagdo 0 até 180 graus
Multiescala (zoom) entre 0,5 e 1,5
Deslocamento horizontal e vertical de 10%
Espalhamento horizontal Flip horizontal
Brilho 0,2
Contraste Entre 0,1 ¢ 0,9

e Pods-processamento: Apds a segmentacdo do modelo treinado, foram aplicadas
operagdes morfoldgicas de fechamento e limiarizagdo para eliminar falsos

positivos e melhorar a qualidade da segmentacao final.

5.2.4 Resultado experimento 2
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A curva de aprendizado ilustrada na Figura 57, mostra a evolugdo de aprendizagem a
medida que a funcio perda reduz ao longo das épocas. E possivel notar que houve diminuigéo
na funcdo de perda, tanto para os dados de treinamento (representados em azul), quanto para
os dados de validagao (representados em verde), e que o treinamento ocorreu ao longo de 13
€pocas.
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Figura 57 — Fungédo perda U-Net adaptada 2

Ja a Figura 58 apresenta o resultado da acurécia ao longo do treinamento. E possivel
observar que houve aumento da acuricia tanto para os dados de treinamento (representados
em azul), quanto para os dados de validacao (representados em verde), ao final de 13 épocas

de treinamento.
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Figura 58 — Acuracia U-Net adaptada 2

Os resultados qualitativos com as imagens do conjunto de teste indicam uma melhoria

significativa no desempenho do modelo em comparagdo com o modelo do terceiro

experimento com imagens. A Tabela 16 revela que houve um aumento nas segmentacdes

completas, de 68 para 83 casos, e uma redugao nas segmentacdes incorretas € incompletas, de

49 para 37 casos.

Além disso, ndo houve casos de nao segmentacdo, o que indica que o

modelo foi capaz de detectar fios e cabos elétricos em todos os casos.

Tabela 16 — Resultado qualitativo U-Net adaptada2 video

Classificacao Total
Segmentagdo completa 83
Segmentacdo incorreta 28
Segmentagdo incompleta 9

Nao segmentacdo 0
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Os resultados qualitativos com videos mostraram que o modelo foi capaz de segmentar
os fios e cabos elétricos em ambos os videos, como demonstrado na Figura 59, que exibe

alguns quadros do primeiro video, evidenciando a segmentacdo realizada pelo modelo.

Figura 59 — Resultado experimento 2, videol

Da mesma forma, a Figura 60 exibe alguns quadros do segundo video com a
segmentagdo de fios e cabos obtida pelo modelo. E possivel observar a detecgdo de fios e
cabos elétricos mesmo em meio as arvores, condi¢do em que foi observada maior dificuldade
na segmentacao pelo modelo treinado. A avaliacao qualitativa do segundo video sugere que o
modelo ainda possui segmentagdes incorretas € incompletas, mas nao houve ocorréncia de

ndo segmentacdo ao longo de todo o video.
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Figura 60 — Resultado experimento 2, video2

As melhorias observadas nos resultados do segundo experimento podem ser atribuidas
as técnicas aplicadas, incluindo a expansdo do conjunto de treinamento, o pré-processamento
aprimorado dos rotulos, o aumento de dados e o pos-processamento. Essas técnicas nao
apenas melhoraram a capacidade do modelo de segmentar corretamente os fios e cabos
elétricos, mas também aumentaram sua robustez em lidar com diferentes cenarios e
condicoes.

Importante ressaltar que, apesar de algumas segmentagdes incorretas e incompletas, o
modelo foi capaz de detectar fios e cabos elétricos em todos os casos, o que ¢ crucial do ponto
de vista de seguranca. Isso sugere que o modelo, mesmo com espago para otimizacdes
adicionais, ja apresenta um desempenho satisfatorio para aplicagdes praticas em tempo real,
especialmente considerando a seguranca dos sUAS.

A andlise qualitativa dos resultados do segundo experimento refor¢a a importancia de
avaliar o desempenho do modelo em um ambiente dindmico e mais realista, como o
proporcionado pelos videos. Os videos, com seus desafios adicionais como mudangas na
iluminacdo e movimento, fornecem uma avaliagdo mais realista da capacidade do modelo de
se adaptar a situagdes que podem ser encontradas em aplicagdes praticas.

A Figura 61 ilustra a sequéncia dos experimentos realizados durante a pesquisa. A
figura contém dois conjuntos de experimentos, um utilizando imagens (com fundo vermelho)
e outro utilizando videos (com fundo verde). Os experimentos foram realizados

sequencialmente, com base nos resultados do experimento anterior e aplicando ajustes e
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melhorias conforme necessario. Para os experimentos com imagens, 0 primeiro experimento
serviu como ponto de partida, enquanto para os experimentos com videos, o terceiro
experimento com imagens foi utilizado como base. Para cada experimento foram realizadas

analises e discussoes detalhadas dos resultados obtidos (com fundo azul).

/

\

TESTE IMAGEM

TESTE VIDEO \ RESULTADO /

Figura 61 — Experimentos realizados
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Na presente sessdo sdao discutidos os resultados obtidos e apresentados na sessdo

anterior deste trabalho, assim como as sugestdes de trabalhos futuros.

6.1 Consideracoes finais

Este trabalho de pesquisa abordou o desafio da deteccdo e segmentacao de fios e cabos
elétricos em imagens e videos capturados por sUAS em ambientes urbanos. A complexidade
desses ambientes e os riscos associados a operacdo de sUAS tornam este um problema de
pesquisa relevante e oportuno para a mobilidade aérea urbana.

O escopo do trabalho se concentrou especificamente na segmentagdo de fios e cabos
elétricos, utilizando imagens obtidas por cameras RGB acopladas a sUAS. A arquitetura da
rede neural U-Net foi empregada como a principal metodologia, devido a sua eficacia
comprovada em tarefas de segmentacdo semantica em diversas dreas, incluindo imagens
médicas, na astronomia, em sensoriamento remoto, na agricultura de precisdo e em veiculos
autonomos.

Ao longo deste trabalho, foram realizados experimentos com imagens e,
posteriormente, com videos. Em cada etapa, a arquitetura da rede neural U-Net foi adaptada e
otimizada para a tarefa de deteccdo e segmentacdo de fios e cabos elétricos em ambientes
urbanos. Os resultados obtidos, tanto quantitativos quanto qualitativos, permitiram uma
avaliagdo criteriosa dos pardmetros a cada fase de teste para se obter uma melhoria
significativa no desempenho do modelo final. Do ponto de vista da seguranga, observou-se
uma reducdo nas segmentagdes incorretas € incompletas e um aumento nas segmentagoes
completas. Logo, modelo foi capaz de detectar e segmentar fios e cabos elétricos de maneira
satisfatoria, contribuindo para a prevengao de colisdes de SUAS com esses obstaculos.

A detecao parcial de fios e cabos elétricos por segmentagdes incompletas contribuem
para a seguranca da operagdo do sistema como um todo, por permitir que o sUAS evite essas
area ou regides de possiveis obstaculos. Cabe salientar, que a dete¢des incorretas (falsos
positivos), embora indesejaveis, ndo prejudicam a seguranca. O Unico caso que realmente
deve ser evitado € a ndo segmentagdo de fios e cabos elétricos, pois nesse caso o SUAS ndo
evitaria possiveis colisdes.

No entanto, apesar das melhorias observadas, ainda ha espago para otimizacdes

adicionais e ajustes no modelo. Algumas das principais limitacdes identificadas incluem a
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dificuldade do modelo em lidar com cendrios complexos e variados e a necessidade de mais
dados de treinamento para melhorar a generalizagdo do modelo. Trabalhos futuros poderiam
abordar estas limitagdes por meio da coleta de mais dados de treinamento em uma variedade
de cendrios e condig¢des, bem como a exploracdo de técnicas de aprendizado de maquina mais
avancadas para melhorar a robustez do modelo.

Este trabalho contribui para o desenvolvimento de uma solucdo robusta e eficiente
para lidar com os riscos especificos que os fios e cabos elétricos representam para o uso
seguro de sSUAS em ambientes urbanos. Na perspectiva da mobilidade aérea urbana, a solugao
proposta tem o potencial de ser aplicada em uma variedade de situagdes do mundo real, desde
entregas rapidas de produtos aos clientes e inspegdes industriais, até contribuir em operagdes

de salvamento e vigilancia.

6.2 Sugestoes de trabalhos futuros

Com base nos resultados obtidos neste trabalho e nas oportunidades de melhoria

identificadas, sugere-se as seguintes dire¢des para trabalhos futuros:

e Aperfeicoamento do modelo: Otimizar ainda mais a arquitetura U-Net adaptada,

explorando diferentes técnicas de pré-processamento, pos-processamento e ajustes
na propria arquitetura, a fim de melhorar a segmentacao de fios e cabos elétricos

em ambientes urbanos.

e Expansdo do conjunto de treinamento: Aumentar a diversidade e quantidade de
imagens e videos utilizados para treinamento e validacdo do modelo, incluindo
diferentes condi¢des de iluminacao, perspectivas, cenarios urbanos e tipos de fios e
cabos elétricos.

e Métricas de avaliacdo: Avaliar a performance da rede com outras métricas

quantitativas. Essas métricas adicionais podem fornecer insights mais abrangentes

sobre o desempenho do modelo e ajudar a compreender melhor sua eficacia em

diferentes cenarios.

e Desenvolvimento de uma solucdo em tempo real: Adaptar o modelo para que

possa ser aplicado em tempo real, permitindo a detec¢dao e segmentagdo de fios e
cabos elétricos durante voos de sUAS, contribuindo assim para a seguranca das

operagdes utilizando esses tipos de veiculos.
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e Integracdo com sistemas de sUAS: Integrar o modelo otimizado com sistemas de

sUAS existentes, como sistemas de navegacdo e controle de trafego, para fornecer
informagdes em tempo real sobre a presenca de fios e cabos elétricos e auxiliar na
prevengao de acidentes.

e Avaliacdo em cenarios reais: Realizar testes em cenarios reais de operacao de

sUAS, a fim de avaliar a eficadcia do modelo em condigdes praticas e validar sua
aplicabilidade para garantir a seguranga das operagdes em ambientes urbanos.

e Sistema de Verificagdo por Redundancia: Realizar testes em cendrios reais de
operacao de sUAS em ambientes urbanos, com a aplicacdo de verificagdo em
diversos frames consecutivos. Essa abordagem pode aumentar a confiabilidade da
segmentagao correta dos fios e cabos elétricos, reduzindo os casos de detecgdes
incorretas (falsos positivos). Além disso, ¢ recomendado utilizar técnicas de pos-
processamento de imagem, como a Transformada de Hough, para a detec¢do de
retas a partir dos segmentos identificados. Essas medidas proporcionam maior
precisdo e confiabilidade na segmentacdo, contribuindo para garantir a seguranca
das operagdes em ambientes urbanos.

e Avaliacdo de linhas de transmissao: O modelo por realizar a segmentacao de fios e

cabos elétricos pode ser adaptado para realizar inspe¢ao em linhas de transmissao.

6.3 Conclusao

Em conclusio, este projeto de pesquisa abordou um desafio técnico significativo para
adocdo da mobilidade aérea urbana como modal de transporte sub a perspectiva da seguranca
com a deteccdo precisa de fios e cabos elétricos, que podem representar um risco de colisdo
durante a aproximagao para pouso ou decolagem.

A solugdo proposta através do desenvolvimento de uma rede de aprendizado profundo
personalizada e seu treinamento com um dataset especifico de fios e cabos elétricos em
ambiente urbano, cumpre seu objetivo com resultados promissores ao realizar de forma eficaz
a deteccdo desses elementos tanto em imagens estaticas como em videos. Além disso, o
modelo demonstrou rapidez no processamento das imagens e videos, permitindo uma
deteccao proxima de tempo real.

O potencial de aplicagao da solucao é amplo, podendo ser aplicado em uma variedade

de situacdes do mundo real, incluindo a entrega de encomendas, monitoramento urbano e
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inspe¢do de infraestrutura. Isso poderia abrir novas possibilidades para a utilizagdo de sUAS
em ambientes urbanos, permitindo que eles sejam usados de maneira mais eficaz e segura.

Ao detectar e segmentar com eficacia os fios e cabos elétricos em imagens estaticas e
videos, 0 modelo proposto abre possibilidades para o desenvolvimento de sistemas de alerta e
desvio de obstdculos mais robustos, capazes de evitar colisdes em tempo real. Essa
capacidade ¢ essencial para garantir a seguranga das operacdes de sUAS em ambientes
urbanos, especialmente em situagdes de baixa altitude e proximidade com infraestruturas
elétricas.

Apesar das limitacdes identificadas, como a necessidade de mais dados de treinamento
e a dificuldade em lidar com cenarios complexos, este trabalho abre caminho para pesquisas
futuras. Espera-se que este estudo inspire outros a desenvolver solugdes ainda mais robustas e

eficazes para a utilizacdo segura de sUAS em ambientes urbanos promovendo beneficios

socioecondmicos e impulsionando o progresso tecnologico da mobilidade aérea urbana.
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Apéndice A - Detalhes do Primeiro Experimento — Arq. U-

Net Original

Os codigos de implementagdo usados para este experimento estdo disponibilizados no

repositorio online (www.github.com/arnaldojr/powerlinesegmentation) que incluem o c6digo

para a preparacdo dos dados, implementacdo da arquitetura U-Net, treinamento e teste do

modelo. A arquitetura da rede U-Net implementada ¢ apresentada na Figura 62 e detalhada a

seguir:

InputLayer (input 18): Esta ¢ a camada de entrada do modelo, que recebe

imagens em escala de cinza.

Conv2D (conv2d_196 até conv2d 213): Estas sdo camadas convolucionais. A
convolucdo ¢ uma operacao que aplica um filtro 3x3 e funcdo de ativagdo
ReLU. O numero de filtros na camada determina o nimero de canais de saida.
Por exemplo, a primeira camada convolucional (conv2d 196) tem 64 filtros e,

portanto, sua saida tem 64 canais.

MaxPooling2D (max_pooling2d 52 até max_pooling2d 55): Estas sdo as
camadas de pooling méximo, que reduzem a resolu¢do espacial (altura e
largura) dos mapas de caracteristicas, mantendo a informagdo mais importante.

Isso € conseguido tomando o maximo valor em uma janela 2x2.

Conv2DTranspose (conv2d transpose 10 até conv2d transpose 13): Estas sao
as camadas up-convolution, as vezes chamadas de convolucao transposta. Elas
sao usadas para aumentar a resolucao dos mapas de caracteristicas. Isso ¢
necessario porque a resolucdo € progressivamente reduzida nas camadas

anteriores de pooling.

Cropping2D (cropping2d 10 até cropping2d 13): Estas camadas cortam a
imagem ao longo das dimensdes de largura e altura para ter o mesmo tamanho
que a saida da camada correspondente de Conv2DTranspose. Isto permite que

as imagens de ambos os caminhos sejam concatenadas.

TFOpLambda (tf.concat 10 até tf.concat 13): Estas operacdes concatenam os

mapas de caracteristicas da codificagdo e decodificacao.
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A tltima camada (conv2d 214): Esta ¢ a camada de saida da rede. Ela ¢ uma

camada de convolugdo que tem um tnico filtro com um kernel/ de tamanho

Ix1, e utiliza uma fun¢do de ativacdo 'sigmoid' para garantir que a saida seja

uma probabilidade (entre 0 e 1). A saida desta camada ¢ a imagem de

segmentacao final.
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Figura 62 — Representagéo da arquitetura U-Net original
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Apéndice B - Detalhes do Segundo Experimento — Arq. U-
Net Vanilla

Os codigos de implementagdo usados para este experimento estdo disponibilizados no

repositorio online (www.github.com/arnaldojr/powerlinesegmentation) que incluem o codigo

para a preparagao dos dados, implementacao da arquitetura U-Net Vanilla, treinamento e teste

do modelo. A arquitetura da rede U-Net implementada ¢ apresentada na Figura 63e detalhada

a seguir:

InputLayer (input _1): Esta ¢ a camada de entrada do modelo, onde a imagem
de entrada ¢ fornecida. No caso deste modelo, as imagens devem ser de

128x128 pixels com um unico canal de cor (escala de cinza).

Conv2D (conv2d, conv2d 1 até conv2d 18): Estas sdo camadas
convolucionais com kernel 3x3 ¢ fungdo de ativagdo ReLU. O namero de
filtros em cada camada determina o nimero de canais na saida dessa camada.
Por exemplo, a primeira camada convolucional (conv2d) tem 64 filtros,

portanto, sua saida tem 64 canais.

MaxPooling2D (max_pooling2d, max pooling2d 1, max_pooling2d 2): Estas
sdo camadas de pooling que reduzem a resolugdo espacial dos dados ao

escolher o valor maximo em janelas de 2x2 pixels.

Dropout (dropout, dropout 1): As camadas de dropout sdo usadas para
prevenir o overfitting. Durante o treinamento, elas desativam aleatoriamente
uma fracdo dos neurdnios na camada anterior, o que for¢a a rede a aprender

representagdes mais robustas dos dados.

UpSampling2D (up_sampling2d, up _sampling2d 1, up _sampling2d 2): Estas
camadas fazem o oposto das camadas de max pooling. Elas aumentam a
resolucdo espacial dos dados duplicando cada pixel na dire¢do horizontal e
vertical. Isso € necessario para restaurar a resolucdo original da imagem na

saida da rede.

Concatenate (concatenate, concatenate 1, concatenate 2): Estas camadas

concatenam as saidas de duas camadas anteriores ao longo do eixo do canal.
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Isso ¢ usado na U-Net para combinar a saida de uma camada de upsampling
(que tem uma resolucao espacial maior, mas menos canais) com a saida de uma
camada convolucional anterior (que tem uma resolucdo espacial menor, mas

mais canais).

A ultima camada (conv2d 18) tem apenas um filtro e ¢ seguida por uma fun¢do de
ativacdo sigmoid para produzir a mascara de segmentacdo final, onde cada pixel na méscara
tem um valor entre 0 ¢ 1 indicando a probabilidade de este pixel pertencer ao objeto de

interesse.
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Figura 63 — Representacao da arquitetura U-Net vanilla
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Apéndice C - Detalhes do Terceiro Experimento — Arq. U-
Net Adaptada

Os codigos de implementagdo usados para este experimento estdo disponibilizados no

repositorio online (www.github.com/arnaldojr/powerlinesegmentation) que incluem o codigo

para a preparacdo dos dados, implementacdo da arquitetura U-Net vanilla, treinamento e teste

do modelo. A arquitetura da rede U-Net implementada ¢ apresentada na Figura 64e detalhada

a seguir:

InputLayer (img): Esta ¢ a camada de entrada onde a rede recebe a imagem

original de tamanho 128x128 em escala de cinza.

Conv2D (conv2d 20 até conv2d 37): Estas sdo camadas convolucionais com
kernel 3x3 e fun¢do de ativacdo ReLU. O numero de filtros em cada camada

determina o nimero de canais na saida dessa camada.

BatchNormalization (batch normalization 19 até batch normalization 35):
Estas camadas normalizam as ativagdes da camada anterior, o que ajuda a
acelerar o treinamento e reduz a possibilidade de o treinamento ficar preso em

minimos locais na fun¢do de perda.

MaxPooling2D (max_pooling2d 4 até max_pooling2d 7): Estas sdo camadas
de pooling que reduzem a resolug¢do espacial dos dados ao escolher o valor

maximo em janelas de 2x2 pixels.

Dropout (dropout 8 até dropout 15): As camadas de dropout sdo usadas para
prevenir o overfitting. Durante o treinamento, elas desativam aleatoriamente
uma fracdo dos neurdnios na camada anterior, o que forca a rede a aprender

representagdes mais robustas dos dados.

Conv2DTranspose (conv2d_transpose 4, conv2d_transpose 5,
conv2d transpose 6, conv2d transpose 7): Estas camadas realizam a operagao
contraria de uma convolugdo. S3o comumente usadas para aumentar a
resolucdo dos dados, por exemplo, em segmentagdo de imagem onde a saida ¢

uma imagem de alta resolucdo.
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Concatenate (concatenate 4, concatenate 5, concatenate 6, concatenate 7):
Estas camadas concatenam as caracteristicas aprendidas dos niveis anteriores
com as dos niveis atuais. Isto € feito para combinar as caracteristicas de alto

nivel aprendidas com as caracteristicas de baixo nivel aprendidas.

1(Name, 128, 128, 1))
I(Noe, 126, 126, 11]

[ | o 0720 |
(None, 125, 128, 16}

-

) & (e (o

&)
(

[
(Noue, 16, 16, 128), (None, 16, 16, 128] |

| concatenste_1 | iput-
(None, 16, 16, 256) ‘

| Conrarenate| oupur

[ barch_poumalization 19 | inpum: | (Mone, 126, 126, 16) | | DKo
| BeichiNowmalication | wutput- | (Nowe, 128, 128, 16) |

(None, 16, 16, 256)
(Noue, 16, 16, 120)

conv2d_30

(Nane, 128, 128, 16)

[t | e | e, 2,12 1

[ batch_normalization 26 | inpur- [ (Noue, 16, 16, 128) |
| BatchiNoualization | wusput: | (Nowe, 16, 16, 128) |

\ max_peoling2d 1 \ input: | (Nouw, 128, 128, 16) \
\ MaxPaaling21) \mwpm. | (Nane, 64, 64, 1) ‘

‘ inpat: | (Note, 16, 16, 128)

dropour_8 | input: | (None, 64, 64, 16)

Dropout | output: | (Noue, 64, 64, 16)

v
[[convd manspose 5 | snpur: | ione, 16, 16, 126) |
| ConvaDTranspose | oupur: | (None, 32, 32,64 |

inpuc. | (None, 64, 64, 16)
(Nose, 64, 64, 1)

[[concarenare 5 T inpu: | [(MNone, 32, 32, 64, (None, 32, 32, 64 |

| Concatenmte | ouput: | (Nonc, 32, 32, 120) |
:

[ [ 52.58.2 |
(e | o | e 55,19 |

batch_nonmalization 21 | inpuc | (Noue, 64, 64, 32) |
BacliNormalization | ouput: | (Noue, 61, 64, 33) |

[ max_poningza 5 [ mpur: | gpione, 64,64, 32) |
| MaxPooling2D | outpur: | (tNene, 32,32, 32) |
[ [(oatch_normalization_31 | ingar: | (Nane, 32 32, 64) |

o, 3,32, 53) | BatchNomalization | chz\H: [ ovone, 32,32, 69) |

(Noue, 32,32, 32)
activation 31 | inpat: | (None, 32, 32, 64)
e L2 Activation | output: | (Noue, 32, 32, 61)
'.

com2d_ranspuse_6 | inpuc | (Nove, 22, 32, 61)

Conv2DTranspose | output: | (None, 64, 61, 32)

[ oe_pormalzaion 23 | inpur._| (Newv, 22,52, 6|
[ BarchNarmalizanen | ourpur: | (None, 32, 32, 64 |

[ concaterate 6 | tnput | [(Nane, 64, 64, 32), (Nane, 64, 64, 32)] |

I I T
[ oo oo | e 2 .00
e 1.6

(None, 64, 64, 64)

[ pocling2d 6 | mprt | (o, 32, 32, 64)
\ MaxPooling2D ‘m\lml |[Xmuz‘ 16, 16, 61)

[ T
| cutpur | (None, 64, 64, 22) |

(Nane, 16, 16, 6

[ batch wormalization 33 | input | (Neue, 64, 64, 32) |
| BatiNommalization | oupu: | (Nuue, 64, 64, 32) |

(Nane, 16, 16, 61)

s 5551

[ batch_normalizatian 25 | impue: [ (Nane, 16, 16, 128) | Activation | output: | (None, 64, 64, 32)
| BudNormalizaton | ouput: | (None, 16, 16, 128) |

[(conv2d_rranspose 7 | mpur: | (None, 64, 64,32) |
| ComvaDTranspose | owput: | (mione, 128, 125, 16) |

(Noue, 16, 16, 128)
(oue, 16, 16, 128)

[ comcanenate 7 | mpur: | riNone, 126, 126, 16), (Nene, 126, 126, 16)] |
| Concatenate | ourpur: | (Noue, 128, 128, 32) |

[ max_poctingze 7 | taput | (Nave, 16, 16, 128 |
| MasPooling?D | outpur- | (None, 8,8, 128) |

(None, 126, 128, 32)

autput: | (None, 128, 128, 32)

(Noue, 8, 3, 128)
(None, 8, 8, 128)

fnpet: | (Nane, 128, 126, 32)
e LT | e, 120,15, 10

dropou_1L

TN e

[t normalaation % | impir | (hane, 126, 128, 16) |
| BarchNormalization | ourpur; | (Nane, 128, 128, 16) |

y
[ bonch wormalization 27 | wput: | (None, 8,8, 256) |
| outpur: | (None, 8, 8, 256) |

inpur: | (None, 125, 128, 16)

(None, 126, 128, 16)

g

put: | (Noue, 128, 128, 16}
‘r..wza;mqmg| input: ‘ (Nore, 8, 8, 256) | ourput: | (None, 128, 128, 1)

‘ Conv2DTranspose | output: ‘ (Nane, 16, 16, 128) |

(a) (8) el

Figura 64 —7Represietitac;ﬁo da arquitetura U-Net adaptada
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