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RESUMO

Este estudo aborda a segmentacdo de faixas usando técnicas de aprendizagem profunda e destaca
sua aplicagdo na navegacao autdnoma. Neste estudo, treinamos e avaliamos um modelo de
segmentacdo semantica utilizando diversos conjuntos de dados, incluindo o conjunto de dados
KITTI e imagens do campus da UESB. O objetivo principal é desenvolver algoritmos para
identificar faixas e dreas navegaveis sob diferentes cendrios e condi¢des de iluminagdo, técnicas
de transferéncia de conhecimento e aumento de dados. A relevincia desta investigagdo relaciona-
se com a crescente necessidade de solugdes robustas de navegacdo autdbnoma que possam operar
numa variedade de condi¢Oes e situacOes ambientais € promover a seguranga rodovidria, a

eficiéncia dos transportes e a mobilidade nas cidades.

Palavras-chaves: KITTI, UESB, Segmentacdo semantica.



ABSTRACT

This study addresses lane segmentation using deep learning techniques and highlights its applica-
tion in autonomous navigation. In this study, we trained and evaluated a semantic segmentation
model using several datasets, including the KITTI dataset and UESB campus images. The main
objective is to develop algorithms to identify navigable lanes and areas under different scenarios
and lighting conditions, knowledge transfer techniques and data augmentation. The relevance of
this research relates to the growing need for robust autonomous navigation solutions that can
operate in a variety of environmental conditions and situations and promote road safety, transport

efficiency and mobility in cities.

Key-words: KITTI, UESB, semantic segmentation
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) € um campo em constante evolucdo que busca emular a
capacidade de raciocinio, aprendizado, percepcao e criatividade humana, aplicando-a a maquinas.
Segundo Eduka.Al (2023), a IA surgiu do desejo humano de criar miquinas capazes de pensar e
agir como seres humanos, desenvolvendo-se ao longo do tempo para resolver problemas comple-
xos e melhorar nossa forma de viver e trabalhar. Além disso, a IA tem o potencial de transformar
praticamente todos os aspectos de nossa vida, automatizando tarefas e proporcionando novas
formas de interac¢do entre humanos e maquinas. Como destacado por SAS (2023), a inteligéncia
artificial desempenha um papel crucial na sociedade contemporanea, revolucionando diversos
setores por meio da automacdo e da anélise avancada de dados. A conferéncia de Dartmouth
de 1956, considerada o nascimento da inteligéncia artificial (IA), foi um evento seminal que
reuniu pesquisadores para discutir o futuro da IA. O termo “inteligéncia artificial” foi cunhado
durante este encontro, organizado por John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester e
Claude Shannon. Eles propuseram que todos os aspectos da aprendizagem ou qualquer outra ca-
racteristica da inteligéncia poderiam, em teoria, ser tdo precisamente descritos que uma maquina

poderia ser feita para simular tais capacidades (Dartmouth College, 1956).

Os carros autdbnomos e a robotica mével avancaram rapidamente gragas aos avangos
na visdo computacional, na inteligéncia artificial e no aprendizado de maquina. A percepcao é
especialmente importante na robotica movel porque esses dispositivos estdo em um ambiente
dindmico e expostos a obstaculos. Neste contexto, diversas técnicas foram desenvolvidas para
melhorar a percep¢do da maquina. Com o rapido desenvolvimento da industria automdvel global,
o problema da identificacdo de estradas ou faixas € um factor importante para permitir sistemas
avancados de assisténcia ao condutor (ADAS)(LIANG et al., 2020) e condugdo auténoma. A

figura 1 mostra exemplos de veiculos autobnomos usados em pesquisa e industria.

Atualmente os veiculos autdbnomos utilizam diversos sensores como GPS, LIDAR e
cameras para navegar em ruas e estradas. Com o desenvolvimento do transporte inteligente, a
percepcao do ambiente, como uma tarefa essencial para a conducao autbnoma, tornou-se um foco
de pesquisa (TANG:; LI; LIU, 2021). Dentre as diversas tarefas de percepc¢ao, a segmentacdo das
faixas e dreas navegdveis € um componente importante para garantir a seguranca dos passageiros
e outros participantes do transito.Muitos esfor¢os foram feitos nas dltimas décadas, visto que, ha
muitas varidveis, como neblina, chuva, variacdo de iluminacao e oclusio parcial. Neste sentido,
as redes neurais artificiais sdo 6timas em resolver problemas de classificacdo. No contexto da
classificacdo de pista, técnicas mais sofisticadas precisam ser utilizadas para delimitar com
exatiddo a regido da pista e assim fornecer a um agente autdbnomo a capacidade de se locomover
autonomamente (TANG; LI; LIU, 2021).
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Figura 1 — Exemplos de veiculos robdticos.

(a) Stanley (b) CARINA IT

(c) UGV Google

Fonte: (WILLIAMS, 2024; MATSUBARA, 2024; Laboratério de Robética Mével - ICMC-USP,
2024)

Diferentes técnicas sdo utilizadas na navegacao autdnoma, entre elas a navegacao visual
que busca extrair caracteristicas do ambiente para tomada de decisdo. Com as técnicas de
segmentacdo semantica € possivel classificar uma regido de uma pista, mostrando para a uma
rede neural a regido navegavel (LIANG et al., 2020). No processo de segmentacdo, diversos
célculos sdo realizados para obtengao da saida desejada. No que se refere a segmentagdo de
pista, criar um sistema capaz de gerar imagens de segmentadas em tempo real envolve muito

processamento.

Esse trabalho abordard a segmentacao de pista por meio das técnicas de aprendizado
de méquina e visdo computacional, para isso, diferentes conjuntos de dados serdo utilizados
para fornecer a rede uma maior capacidade de generalizacdo. Esta pesquisa discute as técnicas
utilizadas na segmentacido semantica de pista, utilizando diferentes bases de dados, como o
KITTI Dataset (GEIGER et al., 2013) e imagens do campus da UESB, onde se busca avaliar

posteriormente o modelo treinado em ambiente nao rotulado no conjunto de dados.

Oliveira et al. (2018) apresentam algumas arquiteturas de uma rede neural convolucional
capaz de melhorar consideravelmente a tarefa de segmentagdo, por exemplo, a M-Net que
maximiza as caracteristicas de robustez das abordagens de segmentacdo semantica por meio da
fusdo multirresolugdo. Outra rede é a Fast-Net, projetada especificamente para fornecer a menor
carga computacional, possibilitando a execu¢do em GPUs. Uma das maiores dificuldades na
técnica de segmentacao € o processo de rotulagio dos dados, ja que se trata de um aprendizado

supervisionado. Neste sentido, ao utilizar conjuntos de dados gerados por simulador e outros
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Figura 2 — Exemplo de Segmentacdo Semantica de Cendrio

Fonte: (CORDTS et al., 2016)

dataset, como Kitti e Apollo, gera o questionamento se a rede mantém ou nio, uma acuricia

aceitdvel, a Figura 2 ilustra o processo de rotulagem dos dados.

O objetivo geral deste trabalho € apresentar possiveis solucdes relacionadas ao problema
da navegacdo autdbnoma por meio das técnicas de aprendizagem de mdquina e visdo compu-
tacional. Nesse contexto, utilizamos as técnicas de segmentacdo semantica, para elaborar um
algoritmo e testd-lo com diferentes conjuntos de dados. Como objetivos especificos, avaliamos e

comparamos o comportamento de uma rede neural convolucional em diferentes bases de dados.

1.1 Objetivos

Desenvolver e avaliar um algoritmo de segmentacao semantica aplicado a navegacao
autonoma, empregando técnicas de aprendizagem de méquina e visdo computacional, com énfase

na identificacdo de pistas e dreas navegaveis em diferentes cendrios e condi¢oes de iluminagdo.

1.1.1  Objetivos Especificos

* Analisar arquiteturas de controle para robds moveis; (Revisdo Bibliografica).

* Implementar Técnicas de Transferéncia de Conhecimento: Explorar o uso de transferéncia
de aprendizado (transfer learning) para adaptar modelos pré-treinados a novos conjuntos
de dados especificos, visando reduzir o custo e o tempo necessarios para o treinamento de

redes neurais profundas.

* Aplicar Técnicas de Aumento de Dados (Data Augmentation): Utilizar técnicas de au-
mento de dados para enriquecer o conjunto de treinamento, aumentando a robustez e a
generalizacdo do modelo treinado, especialmente em condi¢des adversas como neblina,

chuva, variacdes de iluminagdo e oclusdes parciais.
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* Validar o Algoritmo em Cendrios Reais: Testar e validar o algoritmo desenvolvido em
cendrios reais de navegacao, analisando sua capacidade de identificar corretamente as

pistas e dreas navegaveis, bem como sua eficicia em diferentes condi¢cdes ambientais.

1.2 Justificativa

A evolugdo tecnoldgica recente tem impulsionado significativamente o desenvolvimento
de sistemas autdonomos, especialmente no contexto da navegacdo autdonoma de veiculos. Esta
area de pesquisa se beneficia grandemente das inovagdes em visdo computacional e aprendizado
de maquina, com a segmentacdo semantica desempenhando um papel crucial na interpretacao
precisa do ambiente por tais sistemas. A segmentacdo semantica, que visa compreender e delinear
diversas partes de uma imagem em niveis semanticos, € essencial para a identificacao de pistas,
obstdculos e dreas navegaveis, facilitando a tomada de decisdes seguras e eficientes por veiculos

autdbnomos.

Este trabalho justifica-se pela necessidade crescente de solucdes robustas e eficazes para
a navegacao autdnoma, capazes de operar em diversas condi¢des ambientais e situacionais. A
complexidade do ambiente de navegacdo, marcada por variagdes de iluminacgdo, presenca de
obstdculos dinamicos e condi¢cdes meteoroldgicas adversas, exige modelos de segmentacao
semantica altamente adaptdveis e precisos. Além disso, a construcdo de datasets abrangentes
para treinamento de modelos é um desafio significativo, devido ao custo elevado e a necessidade
de uma grande variedade de exemplos anotados. O uso de técnicas como transferéncia de
aprendizado e aumento de dados (data augmentation) surge como uma solucdo vidvel para
superar essas barreiras, permitindo a adaptagdo de modelos pré-treinados a novos contextos com

um investimento menor de tempo e recursos.

A relevancia deste trabalho € reforcada pelo potencial impacto da navegacdo autbnoma
na seguranca do transito, na eficiéncia do transporte e na mobilidade urbana. Ao avancar o estado
da arte em segmentacdo semantica aplicada a navegacao autdonoma, este estudo contribui nao
apenas para o progresso cientifico na drea de visdo computacional e aprendizado de méquina, mas
também para o desenvolvimento de solu¢des tecnoldgicas que poderdo transformar a sociedade,

promovendo um futuro mais seguro, sustentavel e conectado.

1.3 Estrutura do Documento

Além deste capitulo, o trabalho esta dividido em:

* No Capitulo 2 é apresentado a fundamentacao tedrica necessdria para a conclusio do
trabalho;
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No Capitulo 3.1 é descrito Levantamento Bibliografico usando como base para realizagdo
do trabalho;

No Capitulo 3.2 discute-se detalhes Implementacio;

No Capitulo 3.3 apresenta-se o Ambiente de Desenvolvimento;

No Capitulo 3.4, 3.5, 3.6 mostrado os resultados obtidos;

No Capitulo 3.8 € feita as consideragdes finais;
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

As primeiras aplicagdes do processamento de imagens ocorreu no inicio do século XX,
para melhorar a qualidade da impressdo de imagens transmitidas pelo sistema Bartlane, um
cabo submarino que ligava Londres a Nova lorque. Os sistemas Bartlane iniciais da década de
1920 codificava uma imagem em 5 niveis distintos de intensidade, a partir de 1929 comecou
a ser codificada em 15 niveis. Cerca de trés décadas mais tarde comegou a impulsionar a area
de processamento de imagens com o advento dos primeiros computadores de grande porte € o

inicio do programa espacial norte-americano (FILHO; NETO, 1999).

Para Filho e Neto (1999), o aprimoramento de imagens por meio de sistemas computaci-
onais iniciou-se no JPL (Jet Propulsion Laboratory) em Pasadena, Califérnia — EUA, quando as
imagens da lua transmitidas pela sonda Ranger eram corrigidas para tirar distor¢des da camera
acoplada na sonda. Os mesmos autores ainda relatam que o processamento de imagens estd
presente em quase todos os ramos, por exemplo, na medicina através do diagndstico realizado por
meio dos exames de imagens; biologia, geografia, geologia, astronomia, publicidade e marketing,

€ muitos outros ramos.

A amostragem significa medir o valor de uma imagem em um ntimero finito de pontos,
normalmente corresponde a extensdo do nimero de pixels nas dire¢des vertical e horizontal.
A quantizagdo € a representacdo do valor medido no ponto amostrado por um nimero inteiro.
(FURHT; AKAR; ANDREWS, 2018).

* Segmentacdo

A segmentacgdo € aplicada para subdividir uma imagem em suas regides, componentes
ou objetos. Esses algoritmos baseiam-se em duas propriedades basicas de valores de intensidade,
isto €, a descontinuidade e a similaridade. A descontinuidade identifica mudancas bruscas de
intensidade, e a similaridade, relaciona as parti¢cdes de uma imagem em regides semelhantes de
acordo com um conjunto de critérios predefinidos (SHAWAL; SHOYAB; BEGUM, 2014).

Diversas técnicas podem ser utilizadas para segmentacdo de imagem, embora o método
tradicional utilizando processamento de imagem tenha sido gradualmente substituido pelos
métodos de segmentagdo semantica, como o método de aprendizado profundo (LIU, 2014;
SHIRKE; UDAYAKUMAR, 2019). Na Figura 3 mostramos um exemplo de detec¢do de linha

usando apenas processamento de imagem.
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Figura 3 — Procedimento de deteccdo de linha de faixa (CHOI; PARK; JUNG, 2018).
(b) Imagem

(az)rlimia;gaelm binarizada para © gsd:::lt?jade (d) l;ztseucltzclo da
& detec¢do de bordas. persp §ao.
(@) (b)

Fonte: (CHOI; PARK; JUNG, 2018)

Os algoritmos de processamento de imagem apresentam bons resultados, mas sdo sensi-
veis a varios fatores que interfere diretamente no seu desempenho, a imagem (c) por exemplo,
mostra a drea da pista delimitada por um retangulo, com o intuito de reduzir ruidos do ambiente,
no entanto, isso gera outros problemas, como mudanca de perspectiva, o que pode fazer com que

a pista ndo esteja enquadrada nesse retangulo, nesse ponto o algoritmo falha.

* Classificacao

A classificacdo de imagens pode ser definida como o processo de reducdo de uma
imagem a classes de informacdo. Esta etapa é comumente usada na interpretacdo de fotos
e andlise quantitativa. Um dos principais objetivos do processamento digital de imagens é

interpretar os dados observados e classificar as caracteristicas para andlise.
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2.2 REDES NEURAIS

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sao inspiradas em um modelo biolégico. Nosso
cérebro tem uma grande capacidade de processar informa¢des em um curto intervalo de tempo,
alta capacidade de aprendizagem e armazenamento de informagdes, com desenvolvimento que
perdura por toda vida. As (RNA’s) sao uma subdrea da inteligéncia artificial inspirada no modelo
biolégico dos neurdnios dos seres vivos (HAYKIN; ENGEL, 2007). Neste sentido, as (RNA’s) sao
estruturas capazes de compreender, registrar e generalizar determinadas situacdes e problemas
que sao apresentados (BRAGA; PONCE; LUDERMIR, 2007). As RNA sdo sistemas paralelos
compostos por unidades elementares, denominadas neurdnios, que calculam determinadas
funcdes matematicas, geralmente nao-lineares, cujo funcionamento € inspirado no funcionamento

do neuro6nio biolégico.

As solugdes apresentadas pelas RNA podem se assemelhar ou até superar as apresentadas
pela programacao tradicional. Uma RNA passa por um processo de aprendizado, no qual amostras
de entrada e saida sdo apresentadas as suas unidades elementares, que por si s6 encontram as
caracteristicas necessdrias para representar a informacao fornecida. Em seguida, € necessario
definir o sistema resultante. Dessa forma, conforme o (GONZALEZ; WOODS, 2002), podemos
dizer que redes neurais artificiais sdo uma forma de abordar a solu¢io de problemas de inteligén-
cia artificial. E possivel classificar amostras de dados desconhecidas, mas que se assemelham
as informagdes aprendidas durante a etapa de treinamento, utilizando RNA Elas podem extrair

caracteristicas que ndo estdo explicitamente apresentadas sob a forma de exemplos.

De acordo com (HAYKIN; ENGEL, 2007), uma rede neural € constituida por uma
camada de entrada, com um ou mais neurdnios, por uma ou mais camada oculta e uma camada de
saida. A maioria das redes neurais possuem a estrutura mencionada anteriormente, diferenciando-
se apenas pela quantidade de neurdnio entre as camadas e pela quantidade de camadas ocultas. A
unidade basica de uma RNA s@o os elementos de processamento, também chamados de neurdnios,
existem diferentes tipos de neurdnios artificiais, entre eles o Perceptron e o Adaline, ambos

possuem a mesma estrutura, diferenciando-se apenas pelo algoritmo de treinamento.

A operacao de uma unidade de processamento, proposta por McCulloch e Pitts (1943)

conforme figura 4, pode ser resumida da seguinte maneira:

1. sinais sdo apresentados a entrada;

2. cada sinal € multiplicado por um ndmero, ou peso, que indica a sua influéncia na saida da

unidade;

3. é feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;
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4. se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

Figura 4 — Esquema de Unidade Processadora de (MCCULLOCH; PITTS, 1943)
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Fonte: (HAYKIN, 2001)

Nesta imagem xp,x2,...,X, sdo as entradas da rede, e wi,wp,...,w), SA0 0S Pesos asso-
ciados. Entdo, para toda entrada x,, € feito o somatdrio )}, com seu peso w), correspondente. A
etapa seguinte € aplicada uma funcio de ativacdo. Além das entradas e dos pesos uma constante
chamada “bias” de valor igual a 1 € adicionada ao resultado da multiplicacdo de x,, por w), essa

constante tem como finalidade gerar uma excita¢do no neurdnio e por fim temos a saida y.

2.2.2 Deep Learning

As técnicas de aprendizado profundo (do ingl€s Deep Learning) sdao redes neurais
com muitas camadas e parametros. A maioria dos métodos de aprendizado de maquina utiliza
arquiteturas de rede neural e, desta forma, também ¢ referido como redes neurais profundas.
Em resumo, o Deep Learning usa uma grande variedade de unidades de processamento linear
para extracdo e transformacgdo de recursos. As camadas inferiores proximas a entrada de dados
adquirem habilidades bdésicas, enquanto as camadas superiores adquirem habilidades mais
sofisticadas derivadas de recursos da camada inferior. Isso significa que o Deep Learning é
adequado para analisar e extrair conhecimento util de abundancia de dados, a partir de dados
coletados de diferentes fontes (ZHANG; WANG:; LIU, 2018).

As principais razdes para a popularidade do Deep Learning hoje sdo, habilidades de
processamento de chip drasticamente aumentadas (por exemplo, unidades de GPU), o baixo custo
significativo de hardware de computacdo e avancos recentes em Machine Learning e pesquisa
de processamento de sinal/informa¢do (SHINDE; SHAH, 2018). Desta forma, os dominios de

aplicacdo para o Deep Learning estao relacionados a visdo computacional, previsdo, andlise
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semantica, processamento de linguagem natural, recuperacdo de informagdes e gerenciamento

de relacionamento com o cliente.

2.2.3 Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional (CNN, do inglés Convolucional Neural Networks) teve
resultados inovadores na ultima década em uma variedade de campos relacionados ao reconheci-
mento de padrdes, desde o processamento de imagem ao reconhecimento de voz. O aspecto mais
benéfico das CNN ¢ reduzir o nimero de pardmetros na das RNA a partir de operagdes convoluci-
onais. Essa conquista levou pesquisadores e desenvolvedores a abordar modelos maiores para
resolver tarefas complexas, o que nao era possivel com RNAs classicas (SU; LIU; WANG, 2016).
A suposi¢do mais importante sobre problemas resolvidos pelas CNN ndo deve ter caracteristicas
que sejam espacialmente dependentes. Em outras palavras, por exemplo, em um aplicativo de
detecgdo de rostos, ndo precisamos prestar atencdo em onde os rostos estdo localizados nas
imagens. A Unica preocupagdo ¢ detectid-los independentemente de sua posi¢do nas imagens
fornecidas. Outro aspecto importante da CNN € obter recursos abstratos quando a entrada se
propaga em dire¢do as camadas mais profundas (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).
Por exemplo, na classificacdo de imagens, a borda pode ser detectada nas primeiras camadas e,
em seguida, as formas mais simples nas segundas camadas e, em seguida, os recursos de nivel

superior, como faces nas proximas camadas.

As CNNs estao organizadas em sucessivas camadas computacionais, alternando entre
convolucdo e agrupamento. Em comparag¢do com outros tipos de redes neurais profundas, elas
sdo relativamente faceis de treinar com retro propagacdo (backpropagation), principalmente
porque possuem uma conectividade muito esparsa em cada camada convolucional (BENGIO,
2009). Em uma camada convolucional, filtros lineares sdo usados para convolugdo. Para reduzir
o nimero de parametros, € adotada uma estratégia de compartilhamento de parametros. Embora
o compartilhamento de pardmetros reduza a capacidade das redes, ele melhora sua capacidade
de generalizacdo. As camadas computacionais, ou seja, camadas convolucionais, podem ser
aprimoradas substituindo o filtro linear com uma funcao ndo linear: perceptron multicamada raso
(PMR) (LIN; CHEN; YAN, 2014). A CNN com PMR superficial é chamada de rede em rede
(NiN). Com unidades ocultas suficientes, o PMR pode representar fungdes arbitrarias complexas,
mas suaves e, portanto, pode melhorar a separabilidade dos recursos extraidos. Assim, o (NiN)

consegue fornecer um erro de reconhecimento menor do que o RNC cléssico.

Em geral, as CNNs sdo organizadas principalmente em camadas entrelagadas de dois
tipos: camadas convolucionais e camadas de agrupamento (subamostragem) com uma camada
convolucional ou vdrias camadas convolucionais seguidas por uma camada de agrupamento
(CHANG, 2015). O papel das camadas convolucionais € a representacdo de recursos com 0
nivel semantico dos recursos, aumentando conforme a profundidade das camadas. Cada camada

convolucional consiste em varios mapas de caracteristicas, também conhecidos como canais.
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Cada mapa de caracteristicas € obtido deslizando (i.e, convolu¢do) um filtro sobre os canais de

entrada com passo predefinido, seguido de uma ativacdo nao linear conforme a figura 5.

Figura 5 — Recursos aprendidos de uma rede neural convolucional.
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Fonte: (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017)

Diferentes mapas de recursos correspondem a diferentes parametros de filtros que pos-
suem um mapa de recursos que compartilha os mesmos parametros. Os filtros podem ser
aprendidos com algoritmo de retro propagacao (i.e., backpropagation). Pooling é um processo
que substitui a saida de suas camadas convolucionais correspondentes em determinado local,
com estatisticas resumidas das saidas préximas (ZHANG et al., 2016). O agrupamento sobre
regides espaciais contribui para que a representacdo de caracteristicas se torne invariante de
translacdo e rotacao e, também, contribui para melhorar a eficiéncia computacional da rede. As
camadas apo6s a ultima camada de Pooling geralmente sio totalmente conectadas, destinadas a
classificacdo. O nimero de camadas é chamado de profundidade da rede e o niimero de unidades
de cada camada é chamado de largura da rede. O nimero de mapas de recursos (canais) em
cada camada também pode representar a largura (amplitude) das CNNs e, a profundidade e a
largura determinam a sua capacidade. De modo geral, existem seis dire¢cdes para melhorar o
desempenho das CNNs com algumas delas sobrepostas (LEE; GALLAGHER; TU, 2015):

1. aumentar a profundidade;

2. aumentar a largura;
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3. modificar a operacao de convolugdo;
4. modificar a operacdo de agrupamento;
5. reducdo do nimero de parametros;

6. modificar a fun¢do de ativagao.

Comparado com as redes totalmente conectadas (FC) na figura 8, a CNNs possui muitas

vantagens:

1. conexdes locais: cada neurdnio nao esta mais conectado a todos os neurdnios da camada
anterior, mas apenas a um pequeno nimero de neurdnios, sendo eficaz em reduzindo

parametros e acelerando a convergéncia;

2. Compartilhamento de peso: um grupo de conexdes pode compartilhar os mesmos pesos, 0

que reduz ainda mais os parametros;

3. Redugdo da dimensdo do Downsampling: uma camada de pooling aproveita o principio da
correlacao local da imagem para reduzir o tamanho de uma imagem, o que pode reduzir
a quantidade de dados enquanto retém informacdes tteis. Ele também pode reduzir o
nimero de parametros removendo recursos triviais. Essas trés caracteristicas atraentes
fazem da RNC um dos algoritmos mais representativos no campo de Deep Learning, a

figura 6 mostra o diagrama de camadas RNC.

Figura 6 — Diagrama de camadas RNC e camadas FC.
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Fonte: (LI et al., 2021a)

Para ser especifico, para construir um modelo CNN, normalmente sdo necessarios quatro
componentes. A convolucdo € uma etapa fundamental para a extracdo de recursos. As saidas

da convolu¢@o podem ser chamadas de mapas de recursos. Ao definir um kernel de convolucao
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com um determinado tamanho, perderemos informacdes na borda. Assim, o preenchimento é
introduzido para ampliar a entrada com valor zero, que pode ajustar o tamanho indiretamente.
Além disso, quanto maior o passo, menor € a densidade da convolucdo. Apds a convolugdo, os
mapas de recursos consistem em muitos recursos que sdo propensos a causar problemas de over-
fitting (HAWKINS, 2004). Como resultado, o pooling (também conhecido como downsampling)

€ proposto para evitar a redundancia, incluindo o pooling méximo e o pooling médio.

O procedimento de uma CNN € mostrado na Figura 7. Além disso, para que os kernels
de convolugdo percebam areas maiores, a convolugdo dilatada deve ser proposta(YU; KOLTUN,
2015).

Figura 7 — Procedimento de uma RNC 2-D.
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Fonte: (YU; KOLTUN, 2015)

Um kernel de convolucdo 3 x 3 geral é mostrado na Figura 8(a), e um kernel de convo-
lugcdo 3 x 3 com duas dilatacoes e um kernel de convolucdo 3 x 3 com quatro dilatagdes sao
mostrados na Figura 8(b) e c. Observe que hd um valor vazio (preenchendo com zero) entre
cada ponto do kernel de convolu¢do. Mesmo que os pontos kernel vélidos ainda sejam 3 x 3,
uma convolu¢do com duas dilatacdes tem um campo receptivo de 7 x 7 € uma convolu¢ao com

quatro dilatacdes tem um campo receptivo de 15 x 15.

A capacidade das redes neurais de lidar com variagoes geométricas € fundamental em
visdo computacional, mas € limitada por suas estruturas estdticas. Solu¢des comuns incluem
a adicdo de dados transformados ou técnicas de aumento de dados, que sdo eficazes, mas
demandam muitos recursos. Alternativamente, o uso de algoritmos adaptativos e a selecdo de
caracteristicas robustas podem oferecer resisténcia a essas transformacdes sem a necessidade
de extensos conjuntos de dados, embora possam afetar a generalizacdo do modelo (MODELO;
EXEMPLO, 2024).

Dai et al. (2017), introduziram dois médulos que podem melhorar a capacidade da CNN
para a transformagdo geométrica. O primeiro € o médulo de convolucdo deformdvel. Conforme

mostrado na Figura 9, a convolucao deformavel foi proposta para lidar com o cendrio onde as
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Figura 8 — Comparacao entre kernel de convolugdo geral e kernel de convolugdo dilatado.

(a) Nucleo de convolugdo geral 3 x 3.
(b) Nucleo de convolugdo 3 x 3 com duas dilatacdes.
(¢) Nucleo de convolugédo 3 x 3 com quatro dilatagoes.
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Fonte: (LI et al., 2021b)

formas dos objetos sao geralmente irregulares. A convolu¢do deformavel s6 pode se concentrar

no que lhes interessa, tornando os mapas de recursos representativos.

Figura 9 — Comparagdo entre kernel de convolugdo geral e kernel de convolucdo deformavel. (a)
Nicleo de convolugdo geral 3 x 3. (b) Nucleo de convolugao deformével 3 x 3.
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Fonte: (DAl et al., 2017)

Dai et al. (2017), usaram uma camada de convolugdo paralela para aprender os desloca-
mentos e a adicionaram a posi¢do original do kernel de convolucdo para realizar a transformagao
de escala, como translacao e rotagdo, e entdo realizou a convolugdo. Esses deslocamentos se
adaptam a transformacao de escala do objeto de destino e aumentam o campo receptivo do kernel
de convolugdo. O segundo é um médulo de agrupamento de regido de interesse (ROI) deforma-
vel. O médulo de pooling deformavel usa uma camada de conexdo completa para aprender os

deslocamentos dos recursos e, em seguida, realizar o pooling.

Zhu et al. (2019), descobriram que, embora a convolu¢do deformavel possa se adaptar

a transformagao geométrica e expandir o campo receptivo movendo a unidade do kernel de
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convolugdo, o treinamento € afetado por muitas caracteristicas que nao estdo relacionadas ao
dominio disponivel. Portanto, é necessario aumentar o volume deformavel. Além disso, os
autores propuseram um convNet v2 deformavel. Ao expandir o uso da convolucao deformavel na
rede e adicionar um mecanismo de modulacdo a convolucao deformével, o médulo de rede pode
variar tanto a distribui¢ao espacial quanto a influéncia relativa de suas amostras. Para atender
aos requisitos de hardware, Dong et al. (2021), combinou convoluc¢do profunda com convolug¢do
deformével. Todas as camadas de convolugdo para prever os deslocamentos sao substituidas por

convolucao em profundidade para reduzir ainda mais o custo computacional.

A convolucdo de grupo foi aplicada pela primeira vez na arquitetura AlexNet para treinar
CNNs profundas com baixo consumo de recursos de GPU. Substituir a convolu¢do comum pela
convolucdo em grupo pode construir redes mais amplas e reduzir os pardmetros. Além disso, a
convolucdo em grupo pode aprender melhor as representacdes e garantir a precisao. Conforme
mostrado na Figura 10, o AlexNet sem convolucdo de grupo € menos eficiente € menos preciso
do que os outros dois grupos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

Figura 10 — Comparagdo do AlexNet com convolugdo de grupo e sem convolucao de grupo.
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)

A convolugdo em grupo € a melhor forma para aprender recursos. Como visto na
Figura 11, o banco de filtros de convolug@o de grupo aprende caracteristicas em uma estrutura de
bloco diagonal esparsa na dimensao do canal. Além disso, a operagdo andloga a regularizacao
€ usada para aprender redes profundas mais precisas e uteis. Como a convolu¢do em grupo é
mais eficaz que o padrio, o ResNeXt sobrepde blocos de convolugdo menores para aproximar os
blocos de convolucdo do ResNet, o que pode aumentar a precisao e reduzir a complexidade do
modelo (XIE et al., 2017).

Para minimizar a carga de projeto, os blocos convolucionais menores usados no ResNeXt

tém a mesma topologia. Os resultados experimentais do ResNeXt também provaram que aumen-
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tar o nimero de blocos de empilhamento € mais eficaz do que apenas aumentar a largura e a
profundidade da rede. (HUANG et al., 2018), dividiram o treinamento de convolug¢do do grupo
em vdrias etapas. A primeira etapa € a fase de compressao. Apds o treinamento de regularizacdo
indutor de esparsidade, os filtros menos essenciais com pesos menores sdo removidos. A segunda
etapa € a fase de otimizagdo. Depois que os pesos de cada grupo sdo fixados, o treinamento
continuo garante que a convolug¢do do mesmo grupo compartilhe o mesmo padrdo de esparsidade.
No entanto, este método de selecionar manualmente a convolugdo do grupo ainda carece de inves-
tigacdo. Assim, (ZHANG et al., 2019), propuseram ResNeXt Groupable ConvNet para combinar
pesquisa de arquitetura de rede com convolucio de grupo, que pode aprender automaticamente o

numero de grupos usando uma abordagem de ponta a ponta.

Figura 11 — Médulo de Convolucdo de Grupo. Uma camada de convolucao € dividida em G
grupos de pequenos filtros, e a saida da convolugao de pacotes é composta pela
producdo de todo o mapa de caracteristicas.
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Fonte: (XIE et al., 2017)

Conforme mostrado na Figura 12, apds girar uma imagem pertencente ao espago linear, a
rede invariante nao realiza um reconhecimento mais preciso (LI et al., 2021a). Especificamente,
um rosto com caracteristicas faciais anormais, por exemplo, em uma pintura abstrata, ainda pode
ser reconhecido como uma amostra positiva em uma rede de convoluc¢do invaridvel. Portanto,
precisamos que as RNC'’s tenham equivariancia para produzir uma representagao linear previsivel
na transformacao de entrada. Os filtros se adaptam n@o apenas as mudancas de posi¢do como

uma RNC padrdo, mas também as mudangas de pose.

Cohen e Welling (2016), avancaram uma teoria geral de representacdo manipuldvel
e propuseram RNC orientavel que aplicasse a teoria a operacOes de convolucdo. Conforme
mostrado na Figura 13, eles introduziram varias formas de transformacao linear em um grupo.
Isso ajuda a aumentar a flexibilidade da RNC equivalente e dissociar o tamanho dos grupos e
a complexidade computacional. Além disso, a RNC orientdvel pode ser facilmente estendida
para configuracdes continuas, e a avaliagdo da RNC orientdvel para grupos grandes e de alta

dimensao € uma parte essencial do trabalho futuro.

Com base na RNC orientdvel, Weiler et al. (2018) propuseram a RNC orientavel 3-D

que € equivalente ao movimento de corpo rigido, representando dados em espago euclidiano



Capitulo 2. REFERENCIAL TEORICO 29

Figura 12 — A imagem usa o operador linear R(r) para girar r.

L
HHTH

Fonte: (LI et al., 2021a)

3-D usando campos escalares, vetoriais e tensoriais € mapeando essas representacdes usando
convolucdo de variantes iguais. Além disso, o grupo euclidiano E(2) e seus subgrupos como
solucdes gerais do espago kernel sdo dados para se adaptar a rotacdo e reflexdo de imagens
planares (WEILER; CESA, 2021).

Figura 13 — W € a transformacdo com equivariancia. Transforma uma lista de recursos em uma
nova posi¢ao através de 1 e, em seguida, usa uma matriz de permutacao equivalente
a uma rotagao de 90° para trocar ciclicamente quatro canais.

Fonte: (COHEN; WELLING, 2016)

A Rede Neural Gréfica (RNG) € um dos topicos populares nos ultimos anos. A primeira
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RNG baseada na teoria do ponto fixo proposta por (GORI; MONFARDINI; SCARSELLI, 2005),
€ usado para resolver problemas. Eles converteram o grafico em uma matriz /-D no estagio de
pré-processamento, levando a perda de informacdes topoldgicas. (SCARSELLI et al., 2009),
estendeu o método de rede neural existente para processar os dados do dominio do grafico. Eles
propuseram um modelo RNG que pode processar diretamente mais tipos de graficos, como
graficos ciclicos, grificos direcionados e graficos ndo direcionados. Como as redes neurais de
convolucdo nao podem aprender dados em espago ndo euclidiano, o0 modelo RNG anterior nao
pode ser combinado com a convolucdo. Torna-se um entrave que as RNG’s precisam superar.
Bruna et al. (2014), descobriram que a RNG pode usar a invariancia de traducio local da classe
de sinal em seu dominio, o que € muito util em tarefas de reconhecimento de imagem e 4udio.
Eles propuseram dois tipos de estruturas RNG. Um € baseado em um agrupamento hierdrquico do
dominio e o outro € baseado no espectro do grafo Laplaciano. Kipf e Welling (2017), propuseram
uma rede de convolucao de grafos (RNG). Eles motivam a escolha da arquitetura de convolucdo
por meio de uma aproximacdo de primeira ordem localizada de convolugdes de grafos espectrais.
O modelo RNG expande linearmente o nimero de arestas do grafico e aprende a representagdo
da camada oculta da estrutura do gréfico local codificado e dos recursos do nd. Os métodos
de convolucao do grafo podem ser divididos em dois tipos: convolucao no dominio espacial e

convoluc¢do no dominio da frequéncia.

Em compara¢@o com a convolu¢@o no dominio espacial na Figura 14, a convolugdo no
dominio da frequéncia tem uma base tedrica factual para o processamento do sinal grafico. RNG é
um método baseado na convolucdo no dominio da frequéncia, que filtra uma rede de convolugdo
e mapeia os sinais processados pela transformada de Fourier para o dominio da frequéncia (KIPF;
WELLING, 2017). Do ponto de vista do dominio espacial, o RNG é considerado agregando
informacgdes de recursos da vizinhanca de um né e gradualmente aprimorado ao encontrar

matrizes simétricas alternativas.

Figura 14 — Comparagao entre convolugdo padrao e convolugdo de grafos no dominio espacial.
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Fonte: (KIPF; WELLING, 2017)

RGC adaptativo proposto por Li et al. (2018), constréi um gréfico residual usando uma
funcao de distancia aprendida com recursos de dois nés como entrada. A matriz de adjacéncia
do gréfico residual pode aprender relacdes estruturais ocultas nao especificadas. Ao integrar
saidas de camadas de convolugdo de grafico duplo, o (DRGC) captura informacdes estruturais
locais e globais sem alavancar vdrias camadas de convolugdo de grafico. A (RCN) tradicional faz

a convolugdo dos pixeis na imagem, enquanto as convolugdes de grafos baseadas no dominio
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espacial definem a convolucdo pelas relacdes espaciais dos nés nos grafos. Ele envolve a
representacao do né central com a dos nés vizinhos e obtém a representacdo atualizada do n6
central. A informac¢do do né da convolu¢do do dominio espacial propaga-se essencialmente ao
longo das arestas. Micheli (2009), prop0s a primeira rede neural de convolucio de grafos baseada
no dominio espacial, denominada rede neural para grafos (RN4G). Ele realiza convolucdes
acumulando as informag¢des de um né vizinho diretamente. Para registrar as caracteristicas de

cada camada, o (RN4G) usa estrutura residual e conexdes de salto.

2.3 SEGMENTACAO SEMANTICA

Os trabalhos recentes em Deep Learning lidando com segmentacdo semantica foram
significativamente aprimorados com o uso de redes neurais. As redes neutras fizeram um grande
progresso devido a abundancia de dados disponiveis, gracas ao surgimento de cameras digitais,
cameras de telefones celulares e o poder da computagdo, que estd ficando mais rdpido a medida

que as GPUs se tornam ferramentas de computacdo de uso geral (COX; DEAN, 2014).

O surgimento da terminologia “segmentacdo semantica” pode ser datado da década de
1970 (OHTA; KANADE; SAKALI, 1978). Naquela época, essa terminologia era equivalente a seg-
mentacdo de imagens, mas enfatizava que as regidoes segmentadas deveriam ser “‘semanticamente
significativas”. Na década de 1990, a “segmentacio e reconhecimento de objetos” distinguiu
ainda mais objetos semanticos de todas as classes do plano de fundo e, pode ser visto, como um
problema de segmentacdo de imagem de duas classes (EDELMAN; POGGIO, 1989). Como a
particdo completa de objetos em primeiro plano do fundo € muito desafiadora, um problema de
segmentacdo de imagem de duas classes relaxado: a detec¢do de objetos de janela deslizante, foi
proposto para particionar objetos com caixas delimitadoras (VIOLA; JONES, 2001). Encontrar
onde estdo os objetos nas cenas, com excelentes algoritmos de segmentagcdo de imagem de duas
classes, é fundamental. No entanto, a segmentacdo de imagem de duas classes ndo pode dizer
quais sdo esses objetos segmentados. Como resultado, o sentido genérico de reconhecimento
de objetos (ou deteccao) foi gradualmente estendido para rotulagem de imagens multi-classes
(CARBONETTO; FREITAS; BARNARD, 2004), ou seja, segmenta¢ao semantica no sentido

atual, para dizer onde e quais os objetos na cena.

A segmentacdo semantica desempenha um papel importante na compreensao da imagem
e essencial para tarefas de analise de imagem, atribuindo um rétulo a cada pixel, também conhe-
cido como classificagdo ao nivel de pixel. Desta forma, muitas aplicacdes reais se beneficiam
dessa tarefa, através da visdo computacional e inteligéncia artificial, por exemplo, a condugao
autdonoma; navegacao robotica; inspecdo industrial; sensoriamento remoto; em ciéncias cog-
nitivas e computacionais com a detec¢ao de objetos de saliéncia; em ciéncias da agricultura;
na moda com a categorizagdo de artigos de vestudrio; em ciéncias médicas com a andlise de

imagens médicas; e, etc. (JI et al., 2019).
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As primeiras abordagens usadas para segmentacao semantica eram Texton Forests (MUL-
LANI; DANDAVATE, 2019), enquanto as técnicas de aprendizado profundo permitiam uma
segmentacgdo precisa e muito mais rdpida (LATEEF; RUICHEK, 2019a) A segmenta¢do seman-
tica requer classificacdo de imagens, detec¢do de objetos e localizacdo de limites. A figura 15 é
um exemplo de detec¢do de objetos, envolvendo caixa delimitadora e classificacdo de cada pixel
em diferentes classes (carro, estrada, céu, vegetagdo, terreno, etc.). As informacdes semanticas
ao nivel de pixel ajudam os sistemas inteligentes a compreender posi¢des espaciais ou fazer
julgamentos importantes. Nesse contexto, a segmentacdo semantica se distingue de outras tarefas
comuns de visdo computacional. Por exemplo, a classificacdo de objetos requer que uma imagem
inteira seja anotada com um ou mais rétulos semanticos. Em relacao a detec¢do de objetos, o
sistema precisa saber onde os objetos alvos estdo localizados na cena (LATEEF; RUICHEK,
2019a).

Figura 15 — Um exemplo de diferentes tarefas de visdo.
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Fonte: (KIRILLOV et al., 2019)

Indimeros métodos de segmentacdo foram propostos antes da era do Deep Learning, como
os métodos baseados em equagdes diferenciais parciais. Com dados de treinamento suficientes, a
estratégia de aprendizado supervisionado consegue estender muito a capacidade de um modelo
de segmentacdo, como a Random forest e a gramdtica visual aplicada na compreensio de
cenas naturais (GAO et al., 2016). O surgimento da técnica de Deep Learning tem promovido
muito a pesquisa de segmentagdo semantica. Por exemplo, Long, Shelhamer e Darrell (2015a)
propuseram a pioneira Rede Totalmente Convolucional (RTC), que aumentou drasticamente a
precisdo da segmentacdo. A RTC abriu o caminho para a segmentagdo semantica baseada em
Deep Learning. Até o momento, varios novos métodos baseados em aprendizado profundo foram
propostos, baseados em diferentes roteiros técnicos e direcionados a diferentes aplicagdes. Em
comparagdao com os métodos tradicionais, os métodos baseados em Deep Learning mostraram

uma melhoria notdvel na eficacia. Quase todos os desempenhos de dltima geragao de conjuntos
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de dados publicos foram alcangados por métodos de Deep Learning (WADHWA et al., 2018).

Gunde e Shirgave (2018) introduziram principalmente os métodos tradicionais de seg-
mentacdo semantica baseados em aprendizado, como os métodos baseados na maquina de vetores
de suporte e arvore de decisdo. Em Zhao et al. (2017), os autores notaram o surgimento de
métodos de segmentacdao semantica baseados em Deep Learning, como abordagens baseadas
em proposta de regido em RTC. Geng, Zhou e Cao (2018), concentraram-se no desafio de
segmentacdo semantica PASCAL VOC 2012 e analisaram os métodos relacionados, bem como
seus resultados. Guo et al. (2018), introduziram de forma abrangente os métodos baseados em
proposta de regido e RTC, bem como os métodos baseados em supervisdo fraca. Lateef e Ruichek
(2019b), forneceram uma introdug¢do mais abrangente a este campo, incluindo as estruturas de
rede, os conjuntos de dados e métricas comumente usados, os métodos de ultima geragdo e

algumas possiveis direcdes futuras.

A Rede Totalmente Convolucional (RTC) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015a),
€ pioneira no aprimoramento de recursos por meio da estratégia de conexao de salto. Ao aplicar a
conexao de salto entre os recursos de previsao e os recursos da camada intermedidria, a resolugdo
final € aumentada de 1/32 para 1/8 e a precisdo € aprimorada em aproximadamente 3% em MIoU.
Isso prova que alavancar os recursos de camadas rasas e profundas € benéfico para melhorar a
precisdo da segmentacdo semantica. Drozdzal et al. (2016), demonstra ainda a importancia da

conexao de salto na segmentacao da imagem.

Ronneberger, Fischer e Brox (2015), propuseram a arquitetura de encoder-decoder
simétrica chamada U-Net. Diferente do RTC, a U-Net aproveita totalmente os recursos de cada
camada usando conexdes de salto densas. Os recursos de cada camada na parte do encoder
sdo conectados as camadas simétricas na parte do decoder. A U-Net atraiu muita aten¢do da
comunidade de analise de imagens médicas (ZHOU et al., 2018). Por exemplo, para resolver a
limitagdo de ignorar a informagdo espacial ao longo da dimensao z em um modelo baseado em
2D, You et al. (2018) estendem operando 2D-DenseUNet e 3D-DenseUNet de forma cooperativa.
Este método visa apreender as caracteristicas intracorte e intercorte, respectivamente, e fundi-las

através do bloco de fusdo.

O U-Net também foi estendido e aplicado em outras aplicacdes. Para a tarefa de segmen-
tacdo de imagem natural, estende em U-Nets empilhadas. Hariharan et al. (2015), propuseram
a representacao em hipercoluna, que usa os recursos concatenados de diferentes camadas no
pipeline da RCN para fazer a inferéncia final. Recentemente, o RefineNet (LIN et al., 2017), foi
proposto para alavancar ainda mais recursos complementares, no qual um processo de refina-
mento de multiplos caminhos é construido, e os detalhes espaciais dos mapas de recursos sao

aprimorados gradativamente, conforme mostrado na Figura 16.

No entanto, o RefineNet € relativamente caro computacionalmente, como observado
em (NEKRASOV; SHEN; REID, 2018). Para extrair caracteristicas semanticas de alto nivel,

mantendo detalhes espaciais, Pohlen et al. (2017), separa toda a rede em dois sub-fluxos, ou seja,
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Figura 16 — Arquitetura do RefineNet.
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o fluxo de pooling e o fluxo residual. O fluxo de pooling visa extrair semantica de alto nivel
(baixa resoluc¢do). O fluxo residual visa manter os detalhes (alta resolu¢io) e cooperar com os
recursos aprendidos pelo fluxo de pool. Zhang, Wang e Liu (2018). propuseram a estratégia de
aprimoramento bilateral, ou seja, um processo de aprimoramento mutuo entre caracteristicas de
baixo e alto nivel. Podemos observar que os métodos baseados em aprimoramentos de recursos
abrangem principalmente o projeto de uma rede para conectar e fundir diferentes tipos de

recursos.

Na segmentacdo semantica, varios métodos tém alcancado resultados promissores usando
redes neurais profundas. Em geral, ao alimentar imagens suficientes e seus mapas de rotulagem
pixel a pixel como dados de treinamento, uma rede neural profunda € treinada para aprender
um mapeamento entre um rétulo semantico e suas aparéncias visuais diversificadas. O processo
de aprendizagem preenche gradualmente a inconsisténcia entre a semantica de alto nivel e os
recursos de baixo nivel, tornando a rede cada vez mais consciente de varios conceitos semanticos
(VERGARI; MAURO; ESPOSITO, 2018).

A rede VGG foi proposta por Simonyan e Zisserman (2014), do Grupo de Geometria
Visual da Universidade de Oxford. Existem diferentes versdes para redes VGG conforme o
numero da camada, como VGG-13, VGG-16 e VGG-19. A principal contribui¢do das redes
VGG € que elas abriram o caminho para projetar estruturas mais profundas para melhor desem-
penho. O VGG tem sido adotado como a espinha dorsal de varios modelos de segmentacdo
semantica (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017). ReNet (VISIN et al., 2015)
se destaca pela maneira como substituiu as camadas convolucionais por redes neurais recorrentes
multidirecionais, fornecendo uma forma alternativa de construir a arquitetura da rede. O método

representativo de segmenta¢do semantica baseado em ReNet € o ReSeg.

A rede residual profunda (ResNet) (HE et al., 2016), permite com sucesso uma rede
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muito mais profunda e alcanca melhor desempenho em vdrias tarefas de visdo. Sua principal
contribui¢do estd na modelagem da representacao residual na estrutura da rede RCN, resolvendo
a dificuldade de treinar uma estrutura de rede muito profunda. Diferente da estratégia tradicional
que torna uma rede mais profunda ou mais ampla, o DenseNet (HUANG et al., 2017) conecta
todas as camadas entre si. Sua vantagem esta nos seguintes aspectos: 1) menos parametros; 2)
mais reutilizag¢do de recursos e; 3) um melhor processo de treinamento que alivia o problema do

gradiente de fuga e degeneracdo do modelo.

Visando melhorar o desempenho da rede preservando a complexidade da rede, o ResNeXt
(XIE et al., 2017) se destaca em sua arquitetura homogénea, multi-ramifica¢des, que possui
apenas alguns hiper pardmetros a serem configurados. Os métodos de segmentacdo semantica
DShortcut e ExFuseNet utilizam ResNeXt como sua backbone. Entretanto, € importante projetar
redes para equilibrar a precisdo e os custos computacionais. Nesse contexto, vdrias redes leves
foram projetadas. A MobileNetV1 (HOWARD et al., 2017) introduz a convolu¢do em profun-
didade, que alcanca uma grande melhoria na eficiéncia. No desafio de classificacdo ImageNet,
atinge 70,6% de precisao com parametros de 4,2M. Abordando a limitagao do MobileNetV1, o
MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018), € baseado na estrutura residual invertida. MobileNetV3
(HOWARD et al., 2019), alcanca melhor desempenho com ainda menos parametros através
da incorporacdo do mecanismo de ateng¢do. Métodos de segmentacdo semantica baseados em
MobileNetV1 e MobileNetV2 sdo potencialmente tteis para aplica¢des de tempo real. O primeiro
método de segmentacdo semantica baseado em deconvolucao foi proposto por Noh, Hong e Han
(2015) e chama-se DeconvNet. Conforme a Figura 17, o DeconvNet é baseado na arquitetura

simétrica codificador-decodificador.

Na parte do codificador, as caracteristicas semanticas sdo extraidas gradativamente
enquanto a resolu¢do ¢ menor devido ao agrupamento maximo. Além disso, o método armazena
as localizagdes dos valores méaximos, chamados indices de pooling, nas janelas deslizantes
durante o processo de pooling (ZEILER; FERGUS, 2014). No componente decodificador, o
operador de unpooling utiliza os indices salvos para aumentar a resolu¢ao do mapa de recursos
de baixa resolucao em um mapa de recursos de alta resolu¢do. Entdo, a deconvolu¢do adota os
filtros treindveis para reproduzir os mapas de caracteristicas densas. A Figura 17 fornece ainda a

comparac¢ao entre pooling e unpooling ou convolugio e deconvolugao.

2.3.1 DeeplLab

A tarefa da segmentagcdo semantica consiste em atribuir um rétulo de classificagdo para
cada pixel na imagem (SHANMUGAMANI, 2018). Para atribuir estes rétulos de classificacdo
aos pixeis, torna-se necessario implementar recursos precisos de identificacdo dos contornos
dos objetos separando-os em segmentos distintos. Esta metodologia, definida para construgao
deste tipo de recurso, faz com que a arquitetura do modelo seja mais rigorosa do que a prépria

deteccao de objetos com caixas delimitadoras (e.g., YOLO - do inglés “You Only Look Once”)
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Figura 17 — A arquitetura do DeconvNet.

Fonte: (NOH; HONG; HAN, 2015)

(LATEEF; RUICHEK, 2019c).

Chen et al. (2015) do Google, propuseram um modelo de rede neural convolucional
profunda chamado DeepLab. Em vez de usar a deconvolucao, eles propuseram a convolucdo
Atrous. O algoritmo Atrous foi originalmente desenvolvido por Holschneider et al. (1990) para
calcular a transformada wavelet ndo decimada. A arquitetura do DeepLab é semelhante a de Long,
Shelhamer e Darrell (2015b), com algumas modifica¢des, como converter camadas totalmente
conectadas em camadas convolucionais, usando passo de 8 pixeis, pulando a sub-amostragem
apos as duas dltimas camadas de agrupamento, modificando filtros convolucionais nas camadas,
aumentando o comprimento das dltimas trés camadas convolucionais em 2x e a primeira camada

totalmente conectada em 4x, introduzindo zeros.

O método proposto é combinado com campos aleatérios condicionais totalmente co-
nectados, conseguindo produzir previsdes semanticamente precisas € mapas de segmentacao
detalhados de forma eficiente. Yu e Koltun (2015), desenvolveram um projeto de médulo de rede
neural convolucional para predi¢do densa usando convolucdes dilatadas para combinar informa-
coes contextuais multiescala sem perder resolucio e analisando imagens redimensionadas para
segmentagdo semantica. Este modulo pode ser conectado a arquiteturas existentes em qualquer
resolugdo. A Figura 18 mostra um exemplo de convolucao de dilatacdo com diferentes taxas
de dilatacdo, que definem o espacamento entre os valores em um kernel (LATEEF; RUICHEK,
2019a).

2.4 SEGMENTACAO DE PISTA

O sistema de assistente de condugdo de seguranca (ADAS), parte integrante do sistema
de transporte inteligente, tem ganhado popularidade devido ao seu continuo desenvolvimento e
aplicagdo. Ele oferece servicos essenciais, como frenagem de emergéncia, decisdes de condugdo
auxiliar e alerta de emergéncia, garantindo a estabilidade e seguranca do veiculo. Isso ajuda
a minimizar perdas econdmicas € lesdes em acidentes de transito. Um componente vital do
ADAS ¢€ o sistema de alerta de saida de faixa (LDWS), que tem sido objeto de crescente atengao,

conforme mencionado por Chen e Boukerche (2020).
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Figura 18 — DeepLab V3 e DeepLab v3+.
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O LDWS € um componente vital do ADAS, agindo como um sistema de seguranca
que alerta o motorista sobre desvios iminentes ou ocorridos da pista. No entanto, ele ndo pode
controlar ativamente o veiculo para evitar esses desvios. Utilizando informag¢des da estrada
captadas pelos sensores do veiculo, o LDWS analisa o estado do veiculo, o limite e tempo de
aviso definidos, determinando se hd tendéncia de desvio da faixa atual, conforme explicado por
Lu, Cai e Li (2010). Quando o veiculo condutor esta prestes a desviar ou ja desviou da pista
e a luz de direc@o ndo esté ligada, o LDWS emite um alerta ao motorista por meio de sinais
auditivos, tateis ou visuais, como descrito por (LIANG, 2017). Ele engloba detec¢ao de linha de
pista, ajuste de linha, decisdo de partida e liberacao de aviso como parte de suas funcionalidades,

a figura 19 explica o funcionamento do sistema.

Figura 19 — Demonstragdo do diagrama do sistema de alerta de saida de faixa e sistema real. (a)
Diagrama de aviso de saida de faixa. (b) Monitor em um carro. (c) Aviso baseado no
veiculo dianteiro.

Fonte: (LU; CAI LI, 2010)

Assim como as caracteristicas acima do LDWS, esta drea de pesquisa ainda tem muito o

que fazer. Nas rodovias normais ou nas rodovias com alto grau de estrutura, o estado dos veiculos
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pode ser basicamente dividido em quatro situagdes (LIU, 2014), conforme mostra a Figura 20.
A primeira € a saida inconsciente da pista. Neste caso, devido a desaten¢do do motorista, faz
com que o veiculo gire lenta e gradativamente para uma faixa lateral e, em seguida, se aproxime
do limite da faixa, o que eventualmente leva o veiculo a sair da faixa original. A segunda é que
o veiculo continua a circular na pista e mantém o seguimento normal. Neste caso, o veiculo
fica basicamente paralelo a borda das pistas, e leva muito tempo para o veiculo se aproximar e
cruzar a linha da pista. A terceira é que o motorista muda conscientemente de faixa. Neste caso,
conforme as regras de transito, os motoristas devem ligar as piscas correspondentes para indicar
a inten¢do de mudar de faixa para os veiculos circundantes. A quarta € conduzir os veiculos
dentro ou fora da via expressa. Nesse caso, a curvatura da estrada geralmente é grande e os

motoristas geralmente se concentram em desacelerar (LIU, 2014).

Figura 20 — Modelo de ciclo de condugdo rodoviaria do veiculo.

Fonte: (LU; CAI LI, 2010)

O LDWS emite alerta ao motorista quando detecta desvios gradualmente da faixa,
proporcionando um tempo de reagdo maior, reduzindo acidentes significativamente de saida de
faixa (ZHANG et al., 2016). Além disso, ele corrige o habito de ndo usar sinais de mudanca
de direcdo, prevenindo desatengdo devido a condugdo prolongada ou fadiga, mediante avisos
sonoros, vibragdes e imagens. Estes alertas reduzem a fadiga ao dirigir, melhorando assim a
seguranca do veiculo (ZHANG; WANG; LIU, 2018).

O LDWS ¢ essencial para prevenir acidentes de saida de faixa e possui dois subsistemas
de alerta: longitudinal, que detecta saidas devido a alta velocidade ou falta de controle, e
transversal, que monitora desatencao ou abandono da operagado de dire¢do pelos motoristas (FAN,
2018; JUNG; KELBER, 2005).
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A detecc¢do de pista inicialmente envolve processamento de imagem tradicional e al-
goritmos de visdo computacional. Embora métodos modernos, como aprendizado profundo,
estejam substituindo gradualmente as abordagens tradicionais, estas tltimas ainda contém ideias
e detalhes valiosos (CHEN et al., 2020). Os algoritmos tradicionais de detec¢@o de linha de pista
envolvem etapas, comecando com a aquisi¢do da imagem, onde a escolha da ciAmera e resolugdo
€ crucial. A condugdo automdtica € atualmente um foco central tanto na pesquisa académica
quanto na inddstria de visdo computacional e tecnologia robética (SHIRKE; UDAYAKUMAR,
2019).

Para alcancar a conducao totalmente automatica, € essencial ter sensores e médulos
de controle, sendo a deteccdo de pista por meio de caAmeras um método crucial. Esse sistema
ndo apenas posiciona o veiculo corretamente na pista, mas também é fundamental para o
planejamento futuro da rota ou saida da pista. A detec¢ao precisa da pista via camera é um

fator-chave para a condugdo auténoma total (LIU, 2014).

O segundo passo € decidir qual regido € a regido de deteccdo de pista valida para
evitar ruidos e complexos de processamento de imagens. Geralmente, a regido valida pode ser
apresentada como na Figura 21, mas em alguns casos, no entanto, a regido vélida pode ser
varidvel na conducdo (YU; WU; SHEN, 2017), por exemplo, quando o veiculo estd indo de uma
estrada de pista tnica para uma estrada de vérias pistas, a regido pode precisar ser mais amplo; ao
dirigir da luz do dia para a noite, o0 comprimento e a largura da regido podem ser alterados (LIN;
HAN; HAHN, 2010). De qualquer forma, essa variacao sera alterada com base nas mudancas

nas condi¢des da estrada e na iluminacdo da estrada.

Na terceira etapa, a imagem na regido vélida passa por pré-processamento, cCOmo su-
avizacao e nitidez, para melhorar sua qualidade para extracdo de caracteristicas da linha de
pista. O desenvolvimento do algoritmo deve levar em conta as caracteristicas especificas da
imagem, como em casos de imagens noturnas, de neblina ou de sombra, exigindo algoritmos de
aprimoramento diferentes. Por exemplo, cinco algoritmos podem ser usados para aprimorar uma
imagem vaga: transformacdo exponencial aumenta o contraste das linhas de pista; transformacio
logaritmica melhora a claridade da imagem, mas as linhas de pista continuam vagas; equalizagdo
da imagem € melhor, mas a parte superior ainda € vaga; o algoritmo baseado em canal escuro
melhora cores e contraste, mas as linhas de pista podem nao estar claras; e o algoritmo baseado
em retinex aumenta o contraste, mas pode ndo realcar bem as cores (KORTLI et al., 2017; TSAI;
LIN; GUO, 2019).

Em casos de distor¢do na lente da cdmera, como distor¢do radial e tangencial, é essencial
corrigi-la antes da deteccao da pista para uma deteccdo de cena mais precisa. A correcao da
geometria do mapeamento de coordenadas entre a imagem e a cAmera proporciona uma conversao
mais precisa, exceto para lente grande angular e olho de peixe. Além disso, para facilitar a
detec¢do da linha de pista, € realizada uma transformacao da imagem, como a transformacao

em mapeamento de perspectiva inversa (IPM). Esta transformagdo tem vantagens, reduzindo
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Figura 21 — Divisao regional da imagem da pista em geral.

Fonte: (LIN; HAN; HAHN, 2010)

célculos, embora perca algumas informacdes, e facilitando a extragdo de linhas paralelas na
visdo aérea (WANG; QI; MA, 2014; CHOI; PARK; YOE, 2018).

Na quarta etapa, ocorre a extracdo de caracteristicas da imagem para detectar as linhas da
pista. Os algoritmos de extracdo de caracteristicas usam a forma da linha da pista, o gradiente de
pixel e as caracteristicas de cor na imagem. Primeiro, a imagem € convertida para escala de cinza
e, em seguida, sdo extraidas informacdes sobre a regido da pista ou as bordas. Esses algoritmos
podem ser classificados como baseados em similaridade ou descontinuidade (JOSHY; JOSE,
2014).
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3 METODOLOGIA

O estudo se concentra na revisao da literatura, configuracdo do ambiente de desenvolvi-

mento, experimentos em conjuntos de dados especificos e técnicas de aumento de dados para

treinamento de modelos de aprendizagem profunda.

3.1

Levantamento Bibliografico

Neste trabalho, realizamos um levantamento bibliografico de livros e portais de universi-

dades prestigiadas para encontrar a melhor forma de realizar este trabalho.

Os sites de busca mais utilizados em pesquisas bibliograficas sdo o SciELO e o Google

Académico. O intervalo de pesquisa é de 22 anos, e sdo pesquisados trabalhos académicos entre

2000 e 2022. As principais referéncias utilizadas sdo:

ALVAREZ, J. M.; LECUN, Y.; GEVERS, T.; LOPEZ, A. M. Semantic road segmentation
via multi-scale ensembles of learned features. Proceedings of the European Conference on

Computer Vision, 2012.

CHEN, L.; PAPANDREOU, G.; KOKKINOS, I.; MURPHY, K.; YUILLE, A. L. Se-
mantic image segmentation with deep convolutional nets and fully connected CRFs.
arXiv:1412.7062, 2015.

CHEN, L. et al. Rethinking atrous convolution for semantic image segmentation. arXiv
preprint arXiv:1706.05587, 2017.

CHEN, L.; ZHU, Y.; PAPANDREOU, G.; SCHROFF, F.; ADAM, H. Encoder-decoder
with atrous separable convolution for semantic image segmentation. ECCV, 2018.

CHOLLET, F. Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions. 2017
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Julho de 2017.

HE, K.; ZHANG, X.; REN, S.; SUN, J. Deep residual learning for image recognition.

Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2016.

HOLSCHNEIDER, M.; KRONLAND-MARTINET, R.; MORLET, J.; TCHAMITCHIAN,
P. A real-time algorithm for signal analysis with the help of the wavelet transform. Wave-
lets, 1990.

LATEEF, F.; RUICHEK, Y. Survey on semantic segmentation using deep learning techni-
ques. Neurocomputing, vol. 338, pp. 321-348, Abril de 2019.
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* LONG, J.; SHELHAMER, E.; DARRELL, T. Fully convolutional networks for semantic
segmentation. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition, 2015.

* WANG, P.; CHEN, P; YUAN, Y.; LIU, D.; HUANG, Z.; HOU, X.; COTTRELL, G. W.
Understanding convolution for semantic segmentation. 2018 IEEE Winter Conference on
Applications of Computer Vision (WACV), 2018.

3.2 Implementacao

Todo projeto que envolve design de software envolve a andlise do problema e a mini-
mizagdo de erros de implementagdo por meio de pesquisas. Neste trabalho, utilizamos a rede
DeepLabv3, uma arquitetura avancada de rede neural convolucional (CNN) projetada por en-
genheiros do Google, foi selecionada. Considerando sua eficiéncia computacional, facilita o
processo de treinamento, e sua estrutura modular permite adaptacio a diversos tipos de dados.
Com seus recursos multiescala, alcancga excelente precisdo de segmentacdo em varios bancos de
dados de referéncia, como PASCAL VOC e Cityscapes.

A arquitetura segue a seguinte estrutura:

* Convolucao Atrous: A convolugdo atrosa (ou dilatada) € uma técnica que permite aumen-
tar o campo receptivo (ou seja, a drea da imagem "vista"por cada operagdo de convolucao)
sem aumentar o nimero de parametros ou a quantidade de calculo necessdria. Isso € feito
inserindo espacos entre pixels em filtros de convolucdo padrdo, permitindo que o modelo

capture uma gama mais ampla de informag¢des sem perder resolucgao.

* Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP): O ASPP desempenha um papel fundamental
na arquitetura DeepLabv3 ao possibilitar que a rede colete informagdes contextuais em
diferentes escalas. A estratégia consiste na aplicacdo de convolugdes atrous com taxas de
dilatacdo diversas de maneira simultinea, seguida pela fusdo dos resultados. Esse processo
auxilia o modelo a capturar tanto os detalhes minuciosos quanto os contextos abrangentes

das imagens, o que € essencial para obter uma segmentacao precisa.

* Otimizacao do Campo de Recepcao: O DeepLabv3 aprimora eficientemente o campo de
recepg¢do para capturar contexto em diversas escalas. Ao modificar as taxas de dilatagdo no
ASPP e nas convolugdes atrous, o modelo pode ser personalizado para variados tamanhos
de imagem e necessidades de detalhamento, o que resulta em uma melhoria na precisao da

segmentacao.

* Resposta a Diversidade de Escalas: Uma das grandes vantagens do DeepLabv3 € sua
capacidade de lidar com objetos e caracteristicas de diferentes tamanhos em uma imagem.

Isso € possivel devido a unido de vdrias taxas de dilatacdo no ASPP, o que proporciona uma
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andlise minuciosa sem a obrigatoriedade de ajustar o tamanho da imagem ou modificar a

estrutura da rede neural.

* Eficiéncia e Precisao: Mesmo sendo complexa, a arquitetura foi desenvolvida para garantir

uma eficiéncia computacional eficaz. Usando convolu¢des atrofiadas de forma inteligente e

adotando a estratégia de pooling espacial, € possivel alcancar alta precisao na segmentacao

sem necessidade de aumentar significativamente os recursos computacionais.
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Figura 22 — Arquitetura DeepLabV3+

Fonte: Image Courtesy: DeepLabV3+ [Chen et al.]

O desenvolvimento perpassa por multiplas fases, tais como incorporacao de bibliotecas,
o processamento de dados, a defini¢do de conjuntos de dados e carregadores de dados, além da

configuracao e avaliagcdo do modelo durante o treinamento.

3.3 Ambiente de Desenvolvimento

Nesse trabalho utilizamos as seguintes tecnologias:

os - Biblioteca padrdao do Python para interacdo com o sistema operacional.

cv2 (OpenCV) - Biblioteca de visdo computacional e machine learning.

* numpy - Biblioteca para computacao cientifica com suporte a arrays e matrizes.

pandas - Biblioteca para manipulagdo e anélise de dados.
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* random - Médulo que implementa geradores de ndmeros pseudoaleatdrios para varias

distribui¢des.
* tqgdm - Biblioteca para barras de progresso em loops.
* seaborn - Biblioteca de visualiza¢ao de dados baseada em matplotlib.
* matplotlib.pyplot - Mdédulo para criagdo de graficos estéticos, animados e interativos.
* torch - Pacote da PyTorch para tensores e operagdes de autograd.
* torch.nn - Mdédulo da PyTorch para construir redes neurais.

* torch.utils.data.DataLoader - Facilitador para carregamento de dados em redes

neurais.
* albumentations - Biblioteca rdpida de aumento de imagem para deep learning.

* Linguagem: - Python

3.4 Experimentagao

Neste estudo, investigamos o desempenho de redes neurais sob diferentes configuracdes
de treinamento utilizando os conjuntos de dados KITTI e UESB. As estratégias de treinamento
avaliadas incluiram treinamento regular, treinamento exclusivo usando conjuntos de dados
especificos e refinamento com e sem aumento de dados. Para todos os testes, 100 épocas foram

utilizadas para treinamento.

Os experimentos foram organizados em quatro categorias principais:

1. Rede Treinada com o dataset do KITTI (REDE 1): O conjunto de dados KITTI,
amplamente utilizado em aplica¢des de visdo computacional para carros autdbnomos, foi
usado para treinar a primeira rede neural. Este conjunto de dados € caracterizado pela
diversidade e riqueza de cendrios automotivos do mundo real e fornece uma base sdlida

para aprender modelos de detec¢do e reconhecimento.

2. Treinamento da Rede 2 exclusivamente com o dataset da UESB: A segunda rede foi
treinada utilizando apenas dados da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia (UESB),
permitindo avaliar a capacidade de aprendizado e generalizacdo do modelo usando um

conjunto de dados mais limitado e uma variedade de recursos associados ao KITTI.

3. Ajuste Fino da Rede 1 com dados da UESB (Rede 3): Neste experimento, a Rede 1 foi
melhorada e pré-treinada no conjunto de dados KITTI usando dados UESB. O objetivo

desta abordagem € explorar o conhecimento adquirido pela rede sobre os conjuntos de
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dados mais amplos e adapta-lo para um bom desempenho conforme as especificidades dos
dados da UESB.

4. Ajuste Fino da Rede 1 com dados da UESB e Data Augmentation (Rede 4): No
experimento final, melhoramos a Rede 1 com uma estratégia de aumento de dados passo a
passo usando transformagdes de imagem do conjunto de dados da UESB. As operagdes de
zoom incluem corte aleatorio, projecao vertical e horizontal, rotacio aleatdria de 90 graus,
distorcao de grade, transformacao eldstica, ajustes de brilho e contraste e muito mais. O
objetivo deste método é enriquecer o conjunto de treinamento e melhorar a generalizacio

do modelo.

Para todos os conjuntos de dados, classificamos 80% para treinamento, 10% para va-
lidacdo e 10% para teste. Para o conjunto UESB com aumento de dados, o treinamento foi
aumentado com duas operacdes de aumento para cada imagem, melhorando a variabilidade
e robustez dos dados de treinamento. Em contraste, os conjuntos de validagdo e teste foram
mantidos inalterados para avaliar consistentemente a capacidade de generalizagdo do modelo.
Cada imagem no conjunto de dados possui um rétulo correspondente. Esta € uma imagem bindria
que representa a drea (neste caso uma pista) que vocé deseja identificar. Neste contexto, podemos
pensar nesses campos como classes. No nosso caso, a classe € definida pela propria pista e pelo
ambiente que a rodeia. Essa segmentagdo bindria permite que o modelo aprenda a distinguir

regides de pista das regides vizinhas, o que € essencial para detectar e analisar pista em uma

imagem.

Figura 23 — Imagem original e seu rotulo.

Fonte: Kitti Dataset

A imagem a direita € a imagem original e a imagem a esquerda € o rétulo correspondente.
O tutorial usa um total de 50 imagens com seus rotulos correspondentes. Vamos continuar o
processo criando uma fungdo para preparar o conjunto de dados. Nesta fase, devem ser realizadas
operacdes na imagem para completar as bordas, pois a rede espera que o tamanho da largura e da
altura seja divisivel por 16. Portanto, multiplas operacdes foram utilizadas para preenchimento.

conforme a Figura 24.
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Original Image Ground Truth Mask One Hot Encoded Mask

Figura 24 — Arquitetura DeepLabV3+

Fonte: Kitti Dataset

Os resultados desses experimentos fornecem informagdes valiosas sobre a eficdcia de
diferentes estratégias de treinamento em situagdes especificas de visdo computacional. A compa-
racdo de modelos treinados exclusivamente em diferentes conjuntos de dados e modelos ajustados
com e sem aumento pode identificar as melhores praticas para o desenvolvimento de sistemas de

visdo computacional robustos e eficientes, especialmente para aplicacdes automotivas.

Para rede de treinamento 2. Adquirimos imagens abrangendo todo o campus com uma
camera montada em uma motocicleta no campus da UESB em Vitéria da Conquista. Em seguida,
retiramos o quadro e isolamos também a regido de interesse. E importante ressaltar que as
imagens foram tiradas em um angulo com visao clara do céu, portanto houve ruido durante o

movimento. A imagem abaixo mostra a imagem original.
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Figura 25 — imagem original compus UESB vitéria da Conquista.

OpenCV ¢ usado para restringir estrategicamente regides de interesse calculadas para
obter resultados satisfatorios. A imagem abaixo mostra o resultado obtido apds o recorte da

imagem.

Figura 26 — Imagem, campus UESB p6s Processamento.

O modelo foi treinado usando uma rede DeepLabV3+ com pesos ResNet101 e adi¢cdes
artificiais de dados, uma func¢do de perda especial (Dicel.oss) para capturar a eficiéncia da
segmentagdo e um otimizador padrdo (Adam) para ajustar os pesos para estimar a unidade na

intersecdo. As métricas (IoU) s@o usadas para monitorar o desempenho do modelo.
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3.5 Resultados Quantitativos

Devido a essas limitacdes, os resultados obtidos s@o insatisfatorios e podem ser con-
siderados uma etapa preliminar do treinamento. Usar mais épocas de treinamento, conjuntos
de dados mais abrangentes e técnicas adicionais, como aprendizagem por transferéncia, pode
melhorar o desempenho do modelo.

ol Score Plot

——— S — A e e e e e

= Train
Walld

loU Score

Epochs

Figura 27 — Informacgdes sobre a perda de dados e a métrica IoU (Intersection over Union), Rede
01

Fonte: Kitti Dataset

A curva de perda de dados mostra a mudanga na perda durante o periodo de treinamento.
A perda é uma medida da discrepancia entre as previsdes do modelo e os rétulos reais. O ideal é
que a perda diminua durante o treinamento, indicando que o modelo estd aprendendo a segmentar
corretamente as classes de interesse. A métrica IoU € uma métrica de avaliacdo amplamente
utilizada na segmentagdo semantica. Mede a sobreposicao entre a segmentacao prevista pelo
modelo e os rétulos reais. Quanto maior o valor de IoU, melhor serd a sobreposi¢cdo das regides
segmentadas. Vocé pode avaliar o desempenho do seu modelo durante o treinamento observando
a curva de perda de dados e as métricas de loU. Esperamos que a perda diminua gradualmente e
a métrica loU aumente, indicando que a segmentagdo semantica continua a melhorar. A andlise
desses gréficos é importante para compreender o progresso do treinamento e identificar possiveis
problemas, como overfitting (quando o modelo superajusta o conjunto de treinamento e nao

generaliza bem para novos dados).
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Figura 28 — Ap6s o ajuste fino da rede, conseguimos observar uma melhora expressiva

Fonte: Kitti Dataset

3.6 Discussao

Os resultados do treinamento ndo alcangaram desempenho satisfatério no conjunto de
dados Kitti, conforme mostrado na Figura 29 devido a algumas limitacdes durante o treinamento.
Primeiro, o modelo € treinado do zero. Ou seja, os pesos iniciais sdo definidos aleatoriamente.
Mais periodos de treinamento podem ser necessarios para que o modelo aprenda recursos

relacionados a segmentagdo semantica das classes de interesse (pista e ambiente).

Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap
Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Figura 29 — Treinamento com dados da Kitti Dataset.
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Além disso, foram realizadas apenas 100 sessdes de treinamento, o que pode ndo ser
suficiente para que o modelo atinja sua capacidade médxima de aprendizagem. Em geral, treinar
uma rede neural para uma tarefa complexa, como a segmentacao semantica, pode exigir mais

tempo para que o modelo capture padrdes e representacdes de dados mais precisos.

Outro fator limitante € o tamanho limitado do conjunto de imagens utilizado para
treinamento. Conjuntos de dados maiores e mais diversificados tendem a produzir modelos
mais poderosos com melhor generalizacdo. Com um conjunto limitado de imagens, o modelo
pode ter dificuldades para aprender uma representacao suficientemente abrangente para realizar
a segmentacao com precisdo em uma variedade de condicdes e perspectivas. Devido a essas
limitagdes, os resultados obtidos sdo insatisfatorios e podem ser considerados um treinamento
preliminar. Usar mais épocas de treinamento, conjuntos de dados mais abrangentes e técnicas

adicionais, como aprendizagem por transferéncia, pode melhorar o desempenho do modelo.

Os resultados mostrados na figura 30 mostram os resultados otimizados da imagem
original, mdscara e rede treinada. Ao analisar a mascara pretendida, percebe-se que os contornos
sd0 mais nitidos em comparacdo aos rétulos. Isso destaca a obtencdo de excelentes resultados

durante a avaliacdo de desempenho do modelo.

Ground Truth Mask

Original Image Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Figura 30 — Treinamento com dados da UESB utilizando pesos da ResNet101

A terceira rede foi treinada por meio do ajuste fino (treinamento de transferéncia) da
REDE 1 utilizando dados da UESB.
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Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap
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Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap
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Figura 31 — Treinamento com dados da UESB utilizando pesos da ResNet101

Neste experimento, realizamos o carregamento do modelo treinado com os dados do
KITTI para treinar a nossa rede na UESB. Infelizmente, ndo alcancamos resultados satisfatorios;

ao contrdrio, observamos uma degradacao em relacao aos resultados anteriores.

ApOs o ajustes finos nas camadas do modelo, observamos um notavel avango nos resulta-
dos. Este processo de refinamento € crucial para adaptar o modelo as nuances especificas dos
dados e melhorar sua capacidade de realizar tarefas especificas com maior precisdo, a imagem

abaixo ilustra o resultado obtido. Figura 32.

Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap
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Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Figura 32 — Treinamento com ajuste fino na rede

A dltima rede avaliada foi feito um Ajuste Fino (Transfer Learning) da REDE 1, uti-
lizando os dados da UESB + data augmentation das imagens. Os resultados ndo foram tao

promissores. Figura 33.

Original Image Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Ground Truth Mask Predicted Mask Predicted Building Heatmap

Figura 33 — Treinamento com dados da UESB utilizando pesos da ResNet101

Original Image

3.7 Analise Qualitativa

Resultados de segmentagdo semantica obtidos com os dados do Kitti Dataset.
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Resultado dados da UESB.
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3.8 Consideracdes Finais

A consideracdo final deste trabalho destaca a importancia da segmentacdo semantica
na compreensdo profunda de imagens, que € de interesse crescente na visao computacional. A
implementagdo e avaliagdo do modelo DeepLabv3 demonstra a eficicia desta abordagem em
distinguir e classificar diferentes objetos em imagens com precisado significativa. Experimentos
mostram que o DeepLabv3 melhorou significativamente a precisdo da segmentacdo semantica
em compara¢do com modelos anteriores por meio da combinag¢do de arquitetura e tecnologias

avangadas, como mdédulos Atrous Convolution e Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP).

No entanto, apesar do progresso significativo, esta pesquisa também tem limitagdes,
especialmente porque requer abundancia de dados anotados para treinamento e a computacao
intensiva necessdria para treinamento e inferéncia de modelos. Esses aspectos destacam a
importancia de pesquisas futuras visando eficiéncia computacional e métodos de aprendizagem
semissupervisionados ou ndo supervisionados que possam reduzir a dependéncia de dados

anotados manualmente.

Trabalhos futuros explorarao técnicas de otimizacdo de modelos e integrardo o Dee-
pLabv3 com novas abordagens, como redes generativas adversarias (GANSs) e aprendizado por
reforco, para melhorar ainda mais a precisdo da segmentacao semantica e expandir sua aplicabili-
dade além de imagens estdticas para ambientes de video e em tempo real. Além disso, investigar
a eficdcia de diferentes técnicas de pré-processamento e aumento de dados pode fornecer uma

maneira valiosa de melhorar a generalizagdo do modelo sob diferentes condigdes.

Em resumo, este trabalho niao apenas demonstra a viabilidade e eficiéncia do DeepLabv3
para segmentacdo semantica de imagens, mas também abre caminho para pesquisas futuras

explorarem novas areas de visdo computacional e inteligéncia artificial.
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