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Resumo

As barragens de rejeitos armazenam agua e residuos solidos que sao subprodutos da min-
eracao. No Brasil, ha um indice alto de barragens irregulares, incluindo locais até mesmo
nao catalogados. Estas estruturas apresentam alto potencial de dano socioambiental e um
possivel rompimento seria capaz de destruir rios e vilarejos. O uso de modelos de Rede
Neural Convolucional, do Inglés Convolutional Neural Network (CNN) tradicionais sdo
capazes de realizar a tarefa de deteccao de barragens utilizando imagens de satélite. Para
melhorar o desempenho destes modelos tradicionais existem técnicas, como por exemplo
a utilizacdo de modelos hibridos e o ensemble de modelos. O objetivo do presente tra-
balho é a proposta de um modelo ensemble composto por modelos hibridos baseados em
CNN e Méquina de Vetores de Suporte, do Inglés Support Vector Machine (SVM) para,
a tarefa de deteccao de barragens em imagens de satélite. Para tal, foi utilizada a base
de dados BrazilDAM que possui 1925 imagens, sendo 769 consideradas como barragem
e 1156 consideradas nao-barragem. Foi realizado um pré processamento de suas imagens
para avaliar o modelo com algumas combinacodes das 13 diferentes bandas. Foram uti-
lizados diferentes modelos CNN aplicando as técnicas transfer learning e fine tuning para
a extragdo de caracteristicas das imagens de entrada. A SVM foi responsavel por fazer
a predicao a partir destas informacgoes extraidas. Por fim, este modelo hibrido foi asso-
ciado a um modelo ensemble heterogéneo utilizando votagdo majoritaria das predi¢oes
feitas pelos modelos hibridos que realizam a classificacdo. Como resultados o modelo
proposto obteve acuracia de 0,961, precisao 0,950, revocacao 0,988, f1-score 0,968 e AUC
0,987. Mostrando assim, que a aplicagdo do modelo proposto traz melhores resultados em

comparagao com os modelos tradicionais.

Palavras-chave: redes neurais convolucionais, maquina de vetores de suporte, modelo

ensemble, modelo hibrido, barragem de rejeitos



Abstract

Tailings dams store water and solid rejects from mining activity. Brazil has a high rate
of irregular dams, including places that are not even cataloged. These structures have a
high potential for socio-environmental damage and an eventual rupture would be capable
of destroying rivers and villages. The traditional Convolutional Neural Network (CNN)
models are able to perform dam detection task using satellite imagery. To improve the
performance of these traditional models there are techniques, such as hybrid models and
model ensemble. The present work proposes an ensemble model composed of hybrid mod-
els based on CNN and Support Vector Machines (SVM) for the task of detecting dams in
satellite imagery. For this, BrazilDAM database was used, which has 1925 images, which
769 are considered dams and 1156 are considered not dams. A pre-processing of their
images was used to evaluate the model with some combinations of the 13 different bands.
Some CNN models were used, applying transfer learning and fine-tuning techniques to
extract features from the input images. The SVM was responsible for making predictions
from this extracted information. Finally, this hybrid model was associated in a hetero-
geneous ensemble model made by hybrid models that perform the classification using
majority voting for predictions. As a result, the proposed model obtained an accuracy of
0.961, precision 0.950, recall 0.988, fl1-score 0.968 and AUC 0.987. Thus showing that the

application of the proposed model brings better results compared to traditional models.

Keywords: convolutional neural networks, support vector machine, model ensemble,

hybrid model, tailings dam
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Capitulo 1
Introducao

As barragens de rejeitos sao grandes reservatorios que sao compostos de dgua e residuos
sélidos provindos da atividade de mineracao [6]. Estas estruturas podem representar
grandes riscos a medida que possuem uma capacidade de causar danos ambientais em caso
de um eventual rompimento. Os tragicos acidentes ocorridos em 2015 e 2019 nas cidades
mineiras de Mariana e Brumadinho [7], respectivamente, demonstram concretamente quao
elevado é o potencial de dano causados por alguma falha nas barragens.

Outro problema, que em conjunto se torna ainda mais prejudicial, sao as barragens
em situacao irregular pelos mais diversos motivos. Segundo a reportagem realizada pela
Agéncia Brasil [8], o Brasil possufa em 2018 cerca de 45% de suas barragens em situagao
irregular, sendo que 96% sao barragens que nao possuem informacao da altura da funda-
¢ao, 68% sem autorizacgdo, 45% nao havia informacao sobre o volume, 6% sem informagao
do principal uso, 3,5% sem apresentar coordenadas e, por fim, 42% nao havia registros de
nome.

Tendo em vista o problema de localizar possiveis barragens irregulares, ha algumas
maneiras para tentar solucionar tal problema [4, 9]. O uso de Inteligéncia Artificial, em
especial os modelos de Aprendizado Profundo, tém sido utilizados na literatura para pro-
blemas relacionados a classificacao de imagens, como mostram os autores Rizwan I Haque
e Neuber [10] que utilizam Rede Neural Convolucional, do Inglés Convolutional Neural
Network (CNN). Os modelos hibridos também estao sendo utilizados para solucionar este
problema. Esta técnica consiste na integracao de diferentes modelos como é o caso do
trabalho de Tao e Wei [11]. Além disso, também estao presentes na literatura os chama-
dos modelos ensemble que, por sua vez, sao a agregacao de modelos para obten¢ao de um
melhor resultado, podendo ser implementada de diversas maneiras. Como por exemplo,
no trabalho de Turkoglu et al. [12].

A tarefa de deteccao de barragens tem recebido uma atencao especial, com destaque

para os ultimos anos, como demonstram os autores Balaniuk et al. em [9] que utilizam



redes neurais para deteccao de barragens em imagens de satélite. Além disso, devido ao
tamanho da tragédia citada anteriormente, ha alguns estudos que utilizam base de dados
de barragens brasileiras como é o caso dos autores Ferreira et al. [4] que apresentam uma
base de dados com imagens multiespectrais obtidas pelos satélites Sentinel-2 e Landsat-
8 das barragens catalogadas no Brasil. No modelo proposto por Balaniuk et al. [9] é
utilizado o mesmo catalogo para gerar a base de dados para treinamento e teste.

O objetivo do presente trabalho é uma proposta de modelo ensemble heterogéneo de
modelos hibridos. Sendo estes composto por uma CNN para extracao de caracteristicas e
Méquina de Vetores de Suporte, do Inglés Support Vector Machine (SVM) para a tarefa
de predicao de barragens em imagens multiespectrais. Para isso, foi necesséario realizar
uma sequéncia de experimentos que visam melhorar o desempenho dos modelos de CNNs
tradicionais.

No Capitulo 2 serao abordados os conceitos fundamentais utilizados para o desenvol-
vimento do presente trabalho. No Capitulo 3 serao apresentados trabalhos da literatura
sobre o tema que motivaram a definicao da proposta dos métodos trabalhados. No Ca-
pitulo 4 é apresentada a metodologia proposta que descreve as etapas de construgao do
modelo. No Capitulo 5 sdo mostrados os experimentos realizados e os resultados obtidos
em cada um deles. No Capitulo 6 é realizada uma discussao geral sobre os resultados ob-
tidos. Por fim, no Capitulo 7 sao apresentadas a conclusao do trabalho que foi realizado

e as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos necessarios para a compreensao das técnicas
utilizadas no presente trabalho. Na Secao 2.1 serd apresentado o conceito de CNN, ja
na Secao 2.2 serd apresentado o conceito de SVM e, por fim, nas demais segoes serao

apresentadas as técnicas Transfer Learning e Fine Tuning.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

Em Aprendizado Profundo, as CNNs sao um tipo de rede neural artificial que sdo ampla-
mente utilizadas em problemas que envolvem classificagdo de imagens [13, 14]. Em 1980,
Fukushima propos a Neocognitron [15] que foi uma das primeiras arquiteturas CNNs
apresentadas na literatura. Esta arquitetura foi inspirada na forma como alguns animais
enxergam, através de um estudo das suas células do cortex visual [16].

A arquitetura da CNN que é a base para os modelos que utilizamos hoje foi desen-
volvida por LeCun em 1998 [17]. Esta arquitetura, conhecida como LeNet, possui duas
camadas convolucionais, duas camadas de downsampling alternadas entre as camadas
convolucionais e ao fim da rede trés camadas totalmente conectadas, sendo que a 1l-
tima realiza classificacdo com base nas caracteristicas que foram extraidas pelas camadas
anteriores.

A Figura 2.1 ilustra a estrutura de uma CNN tradicional e seus principais componentes

sao descritos a seguir [1]:

« Camada de Entrada: a entrada de uma CNN é normalmente uma matriz, sendo
suas dimensoes compativeis com a altura, largura e quantidade de bandas da imagem
que esta sendo utilizada como entrada. Cada posicao da matriz representa um pizel

dessa imagem;
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Figura 2.1: Arquitetura de uma CNN tradicional (adaptado de Geron [1]).

Camada Convolucional: nas camadas convolucionais é aplicada a operagdo ma-

tematica de convolucao descrita pela Equacgao 2.1,
S(i,4) = (Ix K)(i,5) = > > 1(i = m,j —n)K(m,n), (2.1)

sendo S o resultado desta operacao que é conhecida como feature map. I é a matriz
de entrada, K é o filtro também conhecido como kernel que serd aplicado a essas
entradas, e as varidveis (i, j) e (m,n) sdo respectivamente as coordenadas da matriz
de entrada [ e do filtro K. O resultado dessa operacao geralmente é uma matriz

com dimensoes menores e pesos maiores;

Padding: é uma técnica na qual alguns pizrels normalmente com valor zero sao
adicionados ao redor da matriz gerada apés a operagao de convolucao, com o objetivo

de preservar as dimensoes da matriz de entrada;

Funcao de Ativacao: as fungoes de ativagao tem como objetivo trazer a nao-
linearidade ao modelo, sendo Unidade Linear Retificada, do Inglés Rectified Linear
Unit (ReLU) uma funcdo de ativacao bastante utilizada nas camadas ocultas da
convolugao [18]. A fungdo de ativagdo ReL U preserva os valores positivos dos pizels
e substitui os valores negativos por zero ao aplicar maz(0,x), sendo x o valor da

saida da camada oculta anterior;

Camada de Pooling: esta camada tem como objetivo simplificar a informagao
da camada convolucional anterior através de uma operagao chamada downsampling,
que realiza a diminui¢cdo do tamanho da matriz da imagem. De acordo com Geron
[1], o método de pooling mais comum é o maz pooling, no qual o maior valor de
determinada regiao da matriz é utilizado para representar toda a regiao na formagao

da matriz de saida;

Camada Totalmente Conectada: as camadas totalmente conectadas, também



conhecidas como Camadas Densas, normalmente tem o mesmo nimero de nés de
saida que o numero de classes do problema que esta sendo trabalhado. Ao final, em
sua ultima camada, temos uma funcao de ativagdo que é responsavel por gerar a
saida da rede. Esta funcao varia dependendo do tipo de problema que estd sendo
trabalhado [19, 20].

Com o passar dos anos, varios estudos foram realizados a respeito das CNNs e com isso
esse modelo evoluiu bastante e surgiram diversas variacoes e novas arquiteturas baseadas
nesses conceitos descritos anteriormente [21]. O presente trabalho utiliza trés arquiteturas
CNNs: VGG16, InceptionV3 e Densenet121, sendo estes modelos outrora considerados
estados-da-arte.

A arquitetura VGG16 foi proposta em 2014 por Liu e Deng [22], sendo as principais
diferencas em comparacao com as arquiteturas antecessoras estd na quantidade de ca-
madas que foram adicionadas a esse modelo, tornando-o muito mais profundo. Outra
diferenga estd em cada uma das camadas utilizarem um kernel de tamanho 3 x 3 que
é bem menor comparado a modelos anteriores, como por exemplo, a AlexNet [23] onde
os kernels sao 7 x 7. A arquitetura é chamada de VGG16 por ter o numero total de 16
camadas convolucionais e totalmente conectadas.

Ja a InceptionV3 foi proposta em 2015 por Szegedy et al. [24], surgindo como evolugao
do modelo InceptionNet/GoogLeNet [24] que por sua vez traz a ideia de além de aumentar
a profundidade da rede, aumentar sua largura trazendo os chamados médulos inception
que contém convolugdes com diferentes tamanhos de kernel (5 x 5, 3 x 3, 1 x 1). Um
dos objetivos da rede Inception V3 é gastar menos recursos computacionais. Sua principal
modificacao esta no modulo inception da rede que passa a utilizar camadas convolucionais
assimétricas, ou seja, ao invés de utilizar por exemplo um kernel 3 x 3 ela utiliza um kernel
3 x 1 seguido de outro 1 x 3.

Por fim, a DenseNet121 que foi proposta em 2017 no trabalho de Huang et al. [25]. Sua
principal inovagdo em comparagdao com os outros modelos é o conceito de blocos densos,
no qual recebem os feature maps gerados pelas camadas anteriores do mesmo modelo
como entrada, ajudando assim o processo de treinamento. Este processo de passagem de
dados de camadas anteriores para as outras ajuda a combater um problema conhecido
como vanishing gradient. Este problema geralmente ocorre em redes com muitas camadas
nas quais, apés a passagem dos dados por cada camada, a alteracdo dos pesos ocorre
com menos frequéncia ou ndo acontece, fazendo com que as redes aprendam de maneira
lenta ou, em piores casos, nao aprendam nada [26]. Outro importante ponto positivo
da DenseNet é que por conta dessa reutilizacao das camadas, tém-se como resultado um
modelo muito mais compacto, que por sua vez requer menos parametros do que outras

CNNs, pois nao ha feature maps repetidos.



2.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Uma SVM é um modelo de Aprendizado de Maquina supervisionado que foi baseado
na teoria de aprendizado estatistico de Vapnik [27]. Este modelo é capaz de lidar com
problemas lineares e nao lineares, podendo ser usado tanto para tarefas de classificagao
quanto de regressao [1].

Para a tarefa de classificacao, a SVM ira tentar separar as duas classes do problema
através dos chamados hiperplanos 6timos que dentre os infinitos hiperplanos possiveis
sdo os que separam as classes e obtém a margem maxima' entre as amostras das classes.
A Figura 2.2 ilustra o funcionamento da SVM em um problema de classificacao binaria
linear. Na Figura 2.2(a) estd um exemplo de alguns possiveis hiperplanos que conseguem
separar com sucesso as duas classes, ja na Figura 2.2(b) se encontra o hiperplano 6timo
no qual possui a maior distancia possivel entre as duas classes. As linhas tracejadas
representam os tais vetores de suporte, ja o espaco entre elas e o hiperplano 6timo é

chamado de margem maxima. Os circulos e quadrados representam as duas classes do

exemplo.
A 'y .
xz O O Classe Positiva x2 o O Classe Positiva
O classe Megativa s N [0 classe Negativa
_ o O

o
>

(a) Xi (b) ' X4

Figura 2.2: Exemplo do funcionamento de uma SVM (adaptado de Ippolito [2]).

As primeiras versoes da SVM foram pensadas apenas para trabalhar com problemas
linearmente separaveis, ou seja, quando é possivel separar as classes através de hiperpla-
nos. Porém, mais tarde, foi criada uma técnica chamada de truque de kernel que por
meio da aplicacao de fungoes kernel a SVM passa a conseguir lidar com problemas nao
linearmente separaveis. As principais fungoes kernel de acordo com Pedregosa et al. [28]

estao descritas na Tabela 2.1.

I'Maior distancia possivel entre o hiperplano e amostra.



Tabela 2.1: Principais func¢oes kernel para a SVM.

Tipo de Kernel Funcao K(z,z') Parametros
Linear (x-a)
Polinomial (y(z,2") +r)d v, d,r
RBF (Radial-Basis Function) exp(—y||lz — 2'||?) v>0
Sigmoidal tanh(y(x — ') + 1) Yo

2.3 Transfer Learning

Transfer Learning ou transferéncia de aprendizado é uma técnica bastante utilizada na
area de aprendizado profundo que consiste em treinar previamente um modelo com alguma
base de dados diferente e reaproveitar o aprendizado adquirido por esse modelo em outro
problema sem precisar necessariamente treina-lo do zero [29].

Usualmente quando um modelo é criado seus pesos sao iniciados aleatoriamente e na
medida que as épocas avancam durante o treinamento o modelo vai sendo aprimorado
até um ponto em que ele consegue bons resultados na tarefa na qual esta sendo utilizado.
Ao aplicar a técnica de Transfer Learning sao utilizados pesos vindo de um treinamento
em outra base de dados. Esta abordagem funciona pois independentemente das classes
dos dados que problema em questao tenha, algumas caracteristicas mais genéricas como
bordas e formatos, por exemplo, estao presentes em todo tipo de imagem. Assim, este
conhecimento nao precisaria ser adquirido novamente e poderia ser reaproveitado.

Além disso, outras vantagens do uso de Transfer Learning estao em nao precisar que a
base de dados seja tao grande e nem que sejam necessarias grandes quantidades de épocas
para o modelo se ajustar ao problema e alcangar bons resultados [30]. Vale ressaltar que
quanto mais semelhante for o conjunto de dados no qual a rede foi originalmente treinada

e o do problema em questao, melhores resultados poderao ser obtidos.

2.4 Fine Tuning

Ja o Fine tuning ou ajuste fino pode ser enxergado como uma forma de ir além da
transfer learning e conseguir resultados ainda melhores para o modelo. Como mencionado
anteriormente, ao utilizar o transfer learning sera aproveitado um conhecimento que ja
foi obtido através de uma base de dados diferente. Aplicando o Fine Tuning, o objetivo
é fazer com que a rede em que esta sendo utilizada a técnica preserve os conhecimentos
mais genéricos obtidos e aprenda caracteristicas especificas da base de dados do problema

em questao [31].



Durante o processo de Fine Tuning, que esté representado na Figura 2.3, as primeiras
camadas da rede em questao permanecem congeladas, ou seja, nao estao habilitadas para
a aprendizagem. Isto ocorre pois as primeiras camadas detectam padroes mais simples
e gerais, e quanto mais profundas mais especifico sao os padroes que elas detectam. Por
tanto ao manté-las congeladas serdao preservados os conhecimentos adquiridos. A partir
dai, é permitido que as ultimas camadas possam aprender, e assim o modelo assimilara
padroes mais especificos da base da problematica. Com essa configuragao é possivel treinar

a rede e ao final do procedimento o modelo apresentara resultados ainda melhores.
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Figura 2.3: Exemplo do funcionamento do Fine Tuning (adaptado de Malgonde [3]).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta as principais obras na literatura relacionadas a deteccao de bar-
ragens, em especial as barragens de rejeitos utilizando imagens de satélite. Estas obras
apresentam estudos que serao utilizados como base e que também norteiam a respeito de
estudos ainda nao realizados que inspiram o presente trabalho.

No Brasil existe um grande ntimero de barragens de rejeitos e uma quantidade pre-
ocupante é considerada como de alto potencial de dano [8]. As tragédias em Mariana e
Brumadinho provocaram um enorme prejuizo de vidas, socioambiental e consequéncias
que permanecem até os dias atuais [7].

A Agéncia Nacional de Mineragao (ANM)! ¢ responsdvel pela vigilancia destas barra-
gens e possui um controle a respeito de diversas caracteristicas, tais como risco, potencial
de dano e localizacdo. Além das barragens reguladas e catalogadas pelo governo, exis-
tem também barragens ilegais onde nao é feito nenhum tipo de levantamento sobre os
impactos ambientais causados por tal instalacdo. Uma maneira de tentar identificar estas
barragens é utilizando imagens de satélite e aplicando modelos de Aprendizado Profundo
para determinar a partir destas imagens a presenca ou nao de uma barragem.

Ha& alguns trabalhos na literatura que utilizam CNN para realizar a deteccao de barra-
gens de rejeitos a partir de imagens de satélite de alta resolugao. No trabalho apresentado
por Ferreira et al. [4] é introduzida a base de dados BrazilDAM a qual possui imagens dos
satélites Sentinel-2 e Landsat-8. Além disso, os autores realizam um Benchmark entre as
principais CNNs utilizadas na literatura para a tarefa de deteccao de objetos em imagens.
Nos ensaios realizados as redes testadas foram VGG16 [22], AlexNet [23], DenseNet121
[25], InceptionV3 [24], SqueezeNet [32] e ResNet50 [33], sendo que a DenseNet121 ob-
teve o melhor resultado com uma acurécia média de 94,11% para a tarefa de classificacao
bindria da base de dados sendo barragem ou nao-barragem. Para alcancar esta acuracia

foi utilizado o algoritmo Adam [34] como otimizador. Os resultados foram calculados a

thttps://www.gov.br/anm /pt-br



partir da média da acuracia sobre as cinco validagoes cruzadas realizadas no conjunto de
teste. Além disso, os autores indicaram o intervalo com 95% de confianca obtido. Para
esta tarefa foi utilizado apenas o conjunto de dados com as imagens obtidas do satélite
Sentinel-2 no ano de 2019. Este conjunto possui 1925 imagens, sendo 769 consideradas
como barragem e 1156 consideradas nao-barragem.

Outra abordagem utilizada na literatura é o uso de uma Rede Neural Convolucional
Totalmente Conectada, do Inglés Fully Convolutional Network (FCN) para a mesma tarefa,
de deteccdo mencionada anteriormente, como mostra o estudo de Balaniuk et al. [9],
no qual é proposto o uso de uma FCN para segmentar regides de barragens e minas a
partir de coordenadas de areas que contém ou nao barragens de rejeitos. Para gerar os
dados, os autores fazem uso de uma técnica de raspagem de dados para buscar essas
coordenadas através de uma API do Google Earth e obter imagens multiespectrais dos
locais indicados pelas coordenadas. Formando um conjunto que possui 2860 imagens,
sendo 1397 barragens ou minas e 1463 que nao sao. Além disso, os resultados alcancados
pelo autores foram promissores, sendo a acuracia de validacao 97,44%, f1-score 97,49%,
revocacio 97,47% e Area Abaixo da Curva, do Inglés Area Under The Curve (AUC)
97,46%.

Dentro da literatura ha ainda algumas outras abordagens como as propostas por Yang
et al. [35] que utilizam outros parametros além das imagens de satélites, como sensores
geologicos de desastres que monitoram a estabilidade de uma barragem a partir da altura
da linha de saturagao. Foi construido um sistema de alerta em tempo real que a através
dos dados coletados por estes sensores prevé o risco de desastre. Neste caso, os autores
obtiveram uma acurdcia média para o alerta de risco em tempo real de 99,89%.

No caso da tarefa de segmentacao da area que sera classificada como uma barragem ou
nao, os autores Lyu et al. [36] propoem um framework baseado em Aprendizado Profundo.
Para isto, utilizam a combinacao da rede YOLOwv/ [37], que é responsavel por detectar a
presenca de uma barragem, e um modelo de Floresta Aleatéria otimizado que tem o papel
de extrair a regiao correspondente a barragem. No trabalho de Lyu et al. [36] é utilizada
uma base de dados com imagens obtidas a partir do Google com resolucao de 2,05 metros
de barragens de algumas cidades na China. Como resultados apresentados tém-se uma
precisao de 99,6%, revocacao de 89,9% para a classe positiva na qual a imagem possui
barragem.

Abrangendo mais um pouco a area e indo além do tema de deteccao de barragens,
mas apresentando uma técnica que inspirou o presente trabalho, os autores Tao e Wei
[11] propoem um modelo hibrido composto por uma CNN e uma SVM com objetivo de
fazer reconhecimento de ervas daninhas em campos no periodo de invernos. A arquitetura

CNN utilizada foi a VGG16 para realizar a extragdo de caracteristicas das imagens. Ja
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a SVM com a funcao kernel RBF é utilizada para realizar a classificacdo das imagens.
Neste trabalho, o autor realiza alguns experimentos para definir o melhor pardmetro para
a taxa de aprendizado e momentum para o modelo apresentado. Para explicar a adocao
do modelo VGG, ainda é apresentado uma comparagao entre os desempenhos dos modelos
considerados estado-da-arte para a mesma tarefa apresentada. E ao final obtiveram como
resultado uma acurdcia de 92,1% na base de teste utilizando o modelo hibrido proposto
CNN-SVM.

A utilizagdo de uma SVM como camada de classificacao de uma CNN é utilizada por
Ahlawat e Choudhary [38]. Neste trabalho os autores utilizam um modelo hibrido CNN-
SVM onde a CNN ¢ utilizada para extracdo de caracteristicas e a SVM com a funcao
kernel RBF para a tarefa de classificacdo de imagens, utilizando a base de dados MNIST
[39]. Com alguns ajustes de pardmetro o estudo revela um aumento na acuracia do
modelo hibrido CNN-SVM em comparacao com a utilizagdo de apenas um classificador
individual SVM. O melhor resultado para o conjunto de teste encontrado foi 97,85%
utilizando apenas SVM e 98,95% utilizando o modelo hibrido.

O trabalho de Turkoglu et al. [12] tem como objetivo detectar doencgas e pragas em
plantas utilizando a técnica de ensemble. Para isso, os autores utilizam cinco modelos
de CNN que sao alexNet, GoogleLeNet, Densenet201, Resnet50 e Resnetl101 onde cada
um deles ¢é utilizado para extracao de caracteristicas e uma SVM para realizar a predicao
quanto a doenga/praga. Para definir a classificagao final do modelo foi utilizada a votagao
majoritaria entre as cinco predigoes. Como resultados foram obtidos uma acuracia de
97,56% e f1-score 97,07%.

Para elucidar e melhor visualizar cada estudo apresentado anteriormente, a Tabela 3.1
mostra as técnicas, o problema tratado e os resultados alcangados pelos autores. Os
resultados dos estudos citados neste capitulo estdo apresentados com a Acuracia (Acc.)
alcangada, exceto o trabalho proposto por Lyu et al. [36] que apresenta como resul-
tado a Precisdo (Prec.), a Revocacio (Revoc.) e Média das Precisdes (Média Prec.). E
importante ressaltar que o conceito destas métricas sao apresentados no Capitulo 5.

O presente trabalho combina diversas técnicas discutidas na literatura mas que ainda
nao foram aplicadas para o problema de detecgdo de barragens em imagem de satélite. E
com isso, propor um modelo capaz de obter resultados melhores do que os ja apresentados

na literatura para o problema em questao.
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Tabela 3.1: Resumo dos estudos apresentados e as respectivas técnicas e resultados

Autores Problema Técnicas Resultados
Ferreira et al. [4] Detecgao de bar- | CNN Acc.: 94,11%
ragens
Balaniuk et al. [9] Segmentagao de | FCN Acc.: 97,44%
barragens
Yang et al. [35] Predicao de risco | Regressao e Clas- | Acc.: 99,89%

de barragens atra-
vés de sensores

sificagdo baseada
em Floresta Alea-
toria

Lyu et al. [36] Segmentacao de | YOLOv4 e Flo- Precisao: 99,6%,
barragens resta Aleatoria Revoc.: 89,9%,
Média Prec.:
89,7%
Tao e Wei [11] Detecgao de ervas | CNN-SVM Acc.: 92,1%
daninhas
Ahlawat e Choudhary [38] | Reconhecimento | CNN-SVM Ac.: 98,95%
de digitos manus-
critos
Turkoglu et al. [9] Deteccao de pra- | Ensemble CNN- | Acc.: 97,56%

gas

SVM
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Capitulo 4
Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho consiste em um ensemble de modelos hibridos
baseados em CNN e SVM para a tarefa de classificacao binaria de Barragens em imagens
de satélite. A Figura 4.1 apresenta as etapas, processos e técnicas da metodologia pro-
posta. As préximas se¢Oes descrevem em detalhes todas as etapas do fluxo presente na
Figura 4.1, a saber: (1) aquisi¢ao da base de dados; (2) pré-processamento das imagens;
(3) aplicagao de transfer learning e fine tuning nas CNNs, e utilizacio da SVM como
classificador que formam o modelo hibrido; (4) ensemble dos modelos da etapa anterior;

e (5) etapa de votagao majoritaria para classificacao.

Método Ensemble

Modelo Hibrido
& EXTRATOR DE
pré propessamento CNN =+ CARACTERISTICAS
das imagens Transfer Learning + SVM
Fine Tuning

Resultado da Classificagéo

[ Barragem }
VOTAGAO |«
[ N&o é Barragem }

Figura 4.1: Visao geral da metodologia proposta.
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4.1 Base de Dados

A base de dados que foi utilizada para treinamento e avaliacao da metodologia proposta
neste trabalho foi a BrazilDAM proposta por Ferreira et al. [4]. Esta base possui imagens
multiespectrais que sdo imagens que contém diferentes comprimentos de ondas eletromag-
néticas. Estas imagens foram obtidas por meio dos satélites Sentinel-2' e Landsat-8? e
para cada um deles possui imagens da mesma regiao dos anos de 2016, 2017, 2018 e 2019.
O Sentinel-2 foi lancado como parte do programa Copernicus da Comissao Europeia em
23 de junho de 2015, possuindo 13 bandas espectrais.

Para os experimentos serao considerados somente as imagens do ano de 2019 do
Sentinel-2 pois foram utilizadas antes na literatura e o uso de imagens da mesma re-
giao de diferentes anos poderia causar o enviesamento do modelo para a tarefa que estéd
sendo trabalhada. A base escolhida possui no total 1.924 imagens na qual 769 sao de
barragens e 1.155 nao sdao. Vale ressaltar que o satélite Landsat-8 nao foi utilizado pois
possui apenas oito bandas e as imagens seriam as mesmas. A Figura 4.2 mostra exemplos
de imagens em RGB da base de dados nas quais as Figura 4.2(a) e (c) sao da classe
barragem e Figura 4.2(b) e (d) da classe nao barragem.

As imagens da base de dados BrazilDAM [4] estdo no formato de arquivo Tagged
Image File (TIF) e portanto possui além das imagens multiespectrais algumas informagoes
técnicas como minério principal, altura, volume, método construtivo, categoria de risco e
dano potencial associado a barragem [4]. Embora existam todas essas informagoes para o
presente trabalho somente serao utilizadas as imagens, pois o objetivo é apenas detectar

as barragens.

4.2 Pré-processamento das Imagens

Trabalhar diretamente com arquivos TIF exige bastante poder computacional por conta
das diversas informacoes que estao contidas nele como visto na Segao 4.1. Este tipo de
arquivo costuma ter tamanho grandes, por exemplo, as imagens do satélite Sentinel-2
do ano de 2019 tém um tamanho de 11,8 GiB. Além disso, como sera feita a utilizacao
das técnicas de transfer learning e fine tuning, trabalhar com imagens multiespectrais
com 13 bandas nao é o ideal por se diferenciar muito da base na qual os modelos serao
pré-treinados [40].

Portanto foi considerada uma etapa de pré-processamento das imagens, com obje-
tivo de trabalhar com as imagens em um formato mais convencional Portable Network

Graphics - PNG, no qual nao sao perdidas tantas informagdes em sua compressao [41]

Thttps://sentinel.esa.int /web/sentinel /missions/sentinel-2
2https:/ /www.usgs.gov/landsat-missions/landsat-8
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(b) Nao é Barragem

(c) Barragem (d) Nao é Barragem

Figura 4.2: Exemplos de imagens de cada classe da base de dados em RGB [4].

utilizando somente trés bandas para que a aplicacao das técnicas citadas anteriormente
possam acontecer da melhor maneira e assim esperar por melhores resultados. Além disso,
possibilitar a analise da combinacao de diferentes bandas.
Como dito na Secao 4.1, o Sentinel-2 possui 13 bandas espectrais que podem ser
agrupadas da seguinte forma?:
« Bandas de 4 x 10 metros: as bandas RGB (Red (B4), Blue (B2) ¢ Green (B3))
e a banda Near Infrared (NIR) (BS8);

« Bandas de 6 x 20 metros: as bandas Visible Near Infrared (VNIR) (B5, B6, B7,
B8A) e as bandas Short-Wave Infrared (SWIR) (B11 e B12);

3https://sentinel.esa.int /web /sentinel /user-guides /sentinel-2-msi /resolutions /radiometric
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« Bandas de 3 x 60 metros: a banda Ultra blue (Coastal and Aerosol) (Bl) e a
banda SWIR (B10).

A utilizacdo de combinacoes de bandas, permite extrair informacoes especificas de
uma imagem. Por exemplo, existem combinagoes de bandas que destacam caracteristicas
geoldgicas, agricolas ou de vegetagdo em uma imagem [42]. Para o presente trabalho foram
geradas 5 versoes da base de dados utilizando o software GDAL*. Cada versao representa
as combinacoes das diferentes bandas com base nos padroes presentes na aplicagao Sentinel
Playground [43]. Na Figura 4.3 podem ser vistos os resultados da combinagao de diferentes
bandas na mesma imagem. Além disso, essas combinagdes foram nomeadas para as novas
imagens pré-processadas, sendo: (a) RGB (B4, B3, B2), (b) SWIR (B12, B8A, B4), (c)
Infrared (B8, B4, B3), (d) Agriculture (B11, B8, B2) e (e) Bathymetric (B4, B3, Bl).
Por fim, as imagens foram redimensionadas através do método de interpolagdao para o
tamanho de 224 x 224.

(c) Infrared (B8, B4, B3)

(d) Agriculture (B11, B8, B2) (e) Bathymetric (B4, B3, B1)

Figura 4.3: Exemplo de imagens geradas na etapa de pré-processamento a partir de
combinagoes de bandas.

“https://gdal.org
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4.3 Aplicacao de Transfer Learning e Fine Tuning
nas CNNs

Como visto nas Segoes 2.3 e 2.4, as técnicas de transfer learning [29] e fine tuning [31]
sao, respectivamente, capazes de aumentar drasticamente os resultados de um modelo,
principalmente quando a base de dados a ser utilizada nao é tao grande. Portanto, para
o presente trabalho foram utilizadas as técnicas citadas anteriormente em cada uma das
trés arquiteturas CNNs farao parte dos experimentos VGG16 [22], DenseNet121 [25] e
InceptionV3 [24]. Vale ressaltar que os modelos estao sendo utilizados com os pardmetros
padroes encontrados na biblioteca keras presente no TensorFlow [44].

Para a realizacao do transfer learning foram utilizados os pesos a partir da base de
dados ImageNet [45], que é uma base de dados muito utilizada na literatura, e conta
com mais de 1 milhdo de imagens distribuidas em 1000 classes. A base ImageNet foi a
escolhida por conta da sua variedade de dados o que pode contribuir para o aprendizado de
caracteristicas genéricas do modelo. Para obter os pesos para cada uma das arquiteturas
foram utilizados os recursos disponivel da biblioteca keras.

Para realizar o fine tuning, primeiro foi executada cada arquitetura citada anterior-
mente por dez épocas considerando o subconjunto de treinamento e validacao, que serao
abordados na Se¢ao 5.1, com a aprendizagem de todas as suas camadas congeladas. Apos
isso foram executadas mais vinte épocas deixando somente o equivalente a 20% das ca-
madas descongeladas, para aprenderem as especifidades da base de dados, totalizando 30
épocas. Vale observar que estas camadas sao as tltimas do modelo.

Para a primeira execugao do fine tuning foi utilizado como otimizador o Adam [34]
com um learning rate de 0,0001. J& na segunda execucao do fine tuning o otimizador
utilizado foi RMSprop [46] com learning rate de 0,00001. Para ambas execugoes a fungao
loss utilizada foi Binary Cross Entropy [47] pois o problema trabalhado é de classificacao
bindria e para o parametro de métrica foi utilizada a acuracia que sera explicada em de-
talhes na Secao 5.2. Como foi dito na Secao 4.2 as imagens foram redimensionadas para
o tamanho de 224 x 224 que é o mesmo das imagens presentes na base ImageNet. Além
disso, foi utilizada a técnica de data augmentation através do método ImageDataGene-
rator do keras [44] para o treinamento dos modelos, ndo com a finalidade de aumentar
a quantidade de imagens da base e sim para trazer diversidade durante o treinamento,
utilizando operagoes aleatorias de zoom, distor¢ao no sentido anti-horario e giro horizontal

da imagem.
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4.4 Modelos Hibridos

O modelo hibrido consiste em uma integracao de modelos visando obter melhores resulta-
dos em comparagao com a utilizagdo dos modelos tradicionais [48]. No presente trabalho
foi desenvolvido um modelo hibrido que é composto por CNN e SVM. Esta abordagem
tem mostrado resultados promissores na literatura [11, 38]. Como visto na Secao 2.1, as
primeiras camadas de uma CNN, em especial as camadas convolucionais, sao responsa-
veis pela extracao de caracteristicas das imagens que estao sendo processadas e a camada
totalmente conectada que estd localizada ao final da rede é responsavel por realizar a
classificacdo de imagens, neste caso como barragem ou nao barragem.

Diante disso, a CNN foi considerada apenas para extrair as caracteristicas da imagem.
Foram removidas das CNNs as suas camadas totalmente conectadas que passaram pelo
processo de transfer learning e fine tuning como citado na Secao 4.3. Dessa forma, as
imagens da base foram transformadas em vetores de caracteristicas. Apds esse processo,
os vetores resultantes sdo utilizados como dados de entrada para a SVM que realizara a
classificagdo. Foram utilizados os valores padroes da biblioteca Scikit-learn [28] para os

parametros da SVM, com exce¢ao da funcao kernel que sera explorada na Se¢ao 5.5. A

Resultado da Classificagéo

Figura 4.4 mostra em formato de fluxograma o processo descrito nesta secao.
- Barragem
B d Pré-processamento . fCI\iN . CARACTERIOTICAS SUM 9
asede das imagens e Tming
Dados NZo é Barragem

Figura 4.4: Estrutura do modelo hibrido CNN-SVM utilizado no presente trabalho.

4.5 Modelos Ensemble

Modelos Ensemble sao a agregacao de miultiplos modelos de classificagdo que utilizam o
resultado de cada classificador em beneficio da solugdo do problema [49]. Pode-se pensar
que cada classificador individual que compoem o ensemble fosse como um especialista em
algo e o resultado final é gerado a partir da combinacao dos resultados de cada especia-
lista. Existem diversas técnicas para a realizacao de ensemble, no presente trabalho foram
consideradas duas variagoes sendo elas a homogénea e a heterogénea [49].

Uma parte importante das arquiteturas ensemble é a combinagdo dos modelos pois
¢ onde os resultados serao convergidos em resultado final. Para o presente trabalho foi
utilizado a estratégia de voto majoritario [49], que consiste em cada modelo dar o resultado

da sua classificacao e o resultado da maioria é o resultado final. Para que essa técnica
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funcione é necessaria que a quantidade de modelos presentes no ensemble seja impar para
nao acontecer empates. Esta abordagem foi escolhida por se tratar de um problema de
classificagdo bindria.

No caso do ensemble homogéneo, o conjunto de classificadores utilizados para realizar
a tarefa de classificacdo pode ser idéntico. O classificador podera receber um conjunto
de dados diferentes, consequentemente, gerando diferentes modelos de acordo com quan-
tidade de subconjuntos considerados. Desta forma, o classificador pode aprender uma
caracteristica especifica do seu conjunto e contribuir de forma diferente no resultado. A
Figura 4.5 apresenta o ensemble homogéneo considerado no presente trabalho o qual é
constituido por modelos hibridos conforme visto na Secao 4.4. O modelo possui diferentes
bases de dados as quais estao presentes na Figura 4.3. Estas bases alimentam instancias
diferentes do mesmo classificador. Os subconjuntos de teste de todas as bases de dados
sao agregados para a a criagao da base de testes que sera utilizada para a realizacao da
classificacdo no médulo de votacao. Este modulo agrega todos os cinco modelos e realiza

a votagao majoritaria.
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—  RGB - Arquitetura —

— SWIR >~ Arquitetura

Resultado da Classificacao

Ty S - Barragem

Votacdo
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- Arquitetura —

-

S
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Figura 4.5: Estrutura do modelo ensemble homogéneo.

J& no caso do ensemble heterogéneo, o conjunto de classificadores possuem diferentes
tipos de arquitetura. Nesse caso, a base de dados que é utilizada por cada um deles
¢ a mesma, dessa forma cada arquitetura ird contribuir com a sua especialidade. A
Figura 4.6 apresenta um exemplo de ensemble heterogéneo, que possui a mesma base

de dados alimentando trés configuragoes de modelos hibridos diferentes e ao fim os trés
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> Arquitetura 1 —
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Figura 4.6: Estrutura do modelo ensemble heterogéneo.

sao convergidos no moédulo de votacao que a realiza de forma majoritaria resultando na

classificagao final.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos em cada um dos seis experimentos realizados
neste trabalho. Além disso, descreve as métricas utilizadas para avaliacdo dos resultados,
como foi feita distribuicao da base de dados e o ambiente experimental em que foram

realizados os experimentos.

5.1 Distribuicao dos Dados

Para a realizacao dos experimentos, a base de dados que foi vista na Secao 4.1 foi dividida
de forma estratificada, ou seja, com proporc¢ao similar entre as classes por particao em
subconjuntos de treino, validagdo e teste. Para treino foram utilizados 70% dos dados,
o equivalente a 1.346 imagens, e para validacao e treino 15% cada, o equivalente a 289

imagens.

5.2 Métricas de Desempenho

A Figura 5.1 representa a matriz de confusdo que por sua vez expressa as combinagoes
possiveis de resultados das predigoes para as classes do problema trabalhado. Através dos
valores presentes na matriz de confusdo é possivel formular diversas métricas [50]. Para

este trabalho os valores da matriz de confusao podem ser interpretados da seguinte forma:

» Verdadeiro Positivo (VP): a imagem foi classificada como barragem e de fato é

uma barragem;

« Falso Positivo (FP): a imagem nao é uma barragem porém foi classificada como

barragem;

» Verdadeiro Negativo (VIN): a imagem nao é uma barragem e de fato foi classi-

ficada como nao sendo barragem:;
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Valor Predito
Barragem N&o é Barragem
= | Barragem Verdadeiro Positivo Falso Negativo
8 9 (VP) (FN)
S .
E Nao é Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Barragem (FP) (VN)

Figura 5.1: Matriz de confusao (adaptado de Nogare [5]).

« Falso Negativo (FN): a imagem é uma barragem porém foi classificada como nao

sendo barragem.

Para realizar a avaliacdo dos experimentos presentes neste capitulo, serao utilizadas
as seguintes métricas [50]: Acurdcia, Precisdo, Revocacao, F1-score e AUC. A acurécia
pode ser expressa pela Equacao 5.1, que indica um desempenho geral do modelo, ou seja,

de todas as classificagoes, quantas o modelo classificou corretamente.

Acuréei VP+VN (5.1)
curacia = .
VP+FP+VN+ FN

Ja a precisao pode ser expressa pela Equacao 5.2, na qual dentre todas as classifica¢oes

de classe positiva que o modelo fez, quantas estao corretas.

VP
P TeN ) — _ 5.2
recisao VP L FP (5.2)
Por sua vez, a revocagao pode ser expressa pela Equacao 5.3, que pode ser entendida como

dentre todas as situacoes de classe positiva como valor esperado, quantas estao corretas.

VP

T (5.3)
VP + FN

Revocagao =
Por fim, o F1-Score que pode ser expresso pela Equacao 5.4 sendo a média harmonica
entre precisdo e revocagao. O FI-Score atinge seu melhor valor em 1 (precisao e revocagao

perfeitos) e pior em 0.

Precisao x Revocacgao

F1— Score =2 x (5.4)

Precisao + Revocagao

A curva Caracteristica de Operacao do Receptor, do Inglés Receiver Operating Cha-

racteristic Curve (ROC) e a AUC sao ferramentas poderosas para medir e comparar o
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desempenho de modelos de classificagdo binarias. A Figura 5.2 ilustra a curva ROC que
¢ um grafico que permite estudar a variacdo da sensibilidade! e especificidade? descrita,
pela Equagao 5.5, para diferentes pontos de corte na probabilidade estimada (thresholds).
Quanto mais préoximo do canto superior esquerdo a curva ROC, melhor estd o modelo. A
AUC é uma medida de area que facilita a comparagao entre curvas ROC. Para a AUC
quanto mais proximo do valor um, indica que o modelo esta separando as classes de forma

correta.

VN

FE  fict = 9.5
speci ficidade VN FP (5.5)
1.0
0.8 <
<§)
o 061
<
a
n—_n‘ 0.4
7 AUC
Z 02
w
0.0 4

00 02 04 06 08 1.0
1 - ESPECIFICIDADE

Figura 5.2: Curva ROC e AUC.

Para o presente trabalho o principal objetivo é detectar a presenca de uma barragem
em uma imagem, isto é, realizar a classificacgao com sucesso da classe positiva. Por esse
motivo, o F'I-score se torna a métrica mais relevante para a comparacao entre os modelos
experimentados, ja que representa a média harmonica da Precisao e Revocacao, os quais
indicam o desempenho do modelo dentro das classe positivas. Vale observar que todas as

métricas foram calculadas por meio do médulo metrics do SciKit-Learn.

5.3 Experimento I: CNNs Utilizando Transfer Lear-
ning

Esse experimento tem como objetivo comparar os resultados das trés arquiteturas CNNs

VGG16, DenseNet121 e InceptionV3, utilizando somente a técnica de Transfer Learning,

1O mesmo conceito de revocacio
2Dentre todas as situaces de classe negativo como valor esperado, quantas estdo corretas
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conforme visto na Secao 4.3, sem utilizacao do Fine Tuning. Com isso entender se somente
com transfer learning o modelo é capaz de alcancar resultados promissores para a tarefa
de classificacdo de imagens. Para as etapas de treino, validacao e teste foi utilizada a
versao da base de dados no espago de cor RGB conforme visto na Secdo 4.2 por ser o
mais comum na literatura. Os resultados para o subconjunto de teste sao apresentados

na Tabela 5.1 no qual os melhores resultados estao em negrito.

Tabela 5.1: Resultados da comparacao entre CNNs tradicionais.

Modelos Acuracia Precisao Revocacgao F1-Score AUC
VGG16 0,792 0,846 0,797 0,821 0,888
DenseNet121 0,820 0,895 0,791 0,840 0,923
InceptionV3 0.844 0.829 0.930 0,877 0,906

E possivel observar a partir dos resultados presentes na Tabela 5.1 que o modelo
InceptionV3 alcangou uma Acuracia, Revocagdo e FI-score melhores em comparagao
com os demais modelos. Os bons resultados para Acuracia e Revocacao da InceptionVs
indicam que o modelo esta realizando boas classificagoes no cendario geral e, em especial,
para classe positiva (barragem), ja que obteve um bom resultado para F1-score.

Ja a Densenet121 obteve a melhor AUC, o que sigifica que consegue separar as classes
com sucesso. Ja a Precisao indica que a previsao das imagens indicadas como barragem
contém poucos Falsos Positivos. Para este experimento a VGG16 teve os piores resultado

em comparacao com os demais.

5.4 Experimento II: CNNs Utilizando Transfer Le-

arning e Fine Tuning

Analogo ao Experimento da Secao 5.3, este experimento compara as arquiteturas tradi-
cionais, porém dessa vez a técnica Fine Tuning vista na Secao 4.3 foi utilizada. Aqui o
objetivo é conseguir melhorar os resultados por meio da aplicacdo do Fine Tuning em
comparacao com o que foi alcancado sem o uso da técnica. A base de dados utilizada
foi a mesma do experimento anterior. Os resultados para o subconjunto de teste sado
apresentados na Tabela 5.2 no qual os melhores resultados estao em negrito.

A Tabela 5.2 demonstra que de fato a aplicagdo da técnica Fine Tuning alcancou
melhoras significantes para quase todas as métricas avaliadas nos modelos. Apenas a
Revocagao da Inception V3 foi ligeiramente pior em relacao ao experimento anterior. Além

disso, a VGG16, que obteve os piores resultados anteriormente, foi capaz de aumenta-los
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Tabela 5.2: Resultados da aplicacao do Fine Tuning nos modelos tradicionais.

Modelos Acurécia Precisao Revocacgao F1-Score AUC
VGG16 0,906 0,905 0,942 0.923 0,952
DenseNet121 0,923 0,946 0,924 0,935 0,960
InceptionV3 0,889 0,893 0,924 0,909 0,953

de tal forma que os seus resultados foram superiores aos melhores do experimento da
Secao 5.3. Inclusive, foi a que obteve a melhor revocagao para o experimento, ou seja,
de todas as imagens que sao barragens previu corretamente a classificacdo como sendo
barragem.

A Densenet121 foi a que mais aproveitou os beneficios advindos da técnica aplicada,
conseguindo resultados promissores para acurdacia, precisao, F1-score e AUC. Sendo o

melhor modelo para este experimento.

5.5 Experimento I1I: Modelo Hibrido

Para este experimento foi escolhida a arquitetura que obteve o melhor resultado no expe-
rimento da Secao 5.4 que foi a DenseNet121. Dito isto foi montado um modelo hibrido
utilizando a rede para extracao de caracteristicas, ou seja sem as camadas totalmente
conectadas, e a SVM para realizar a classificacdo. Portanto, os objetivos sdo descobrir
se 0 modelo hibrido tera bons resultados em relacdo aos modelos tradicionais vistos nos
experimentos anteriores e descobrir qual a funcao kernel melhor se encaixa para o mo-
delo. Os resultados para o subconjunto de teste sao apresentados na Tabela 5.3 no qual

os melhores resultados estao em negrito.

Tabela 5.3: Resultados da variacao da fungao kernel no Modelo Hibrido.

Kernel SVM Acuracia Precisao Revocagao F1-Score AUC
Linear 0,941 0,948 0,953 0,951 0,970
RBF 0,930 0,927 0,959 0,943 0,980
Polinomial 0,923 0,912 0,965 0,938 0,976
Sigmoidal 0,937 0,937 0,959 0,948 0,976

Tendo em vista que todas as métricas receberam um aumento significativo é eviden-
ciado que o modelo hibrido de fato foi capaz de melhorar em relacao aos resultados dos

modelos tradicionais. Além disso, A Tabela 5.3 deixa explicito que a funcao kernel linear
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também obteve os melhores indicativos e isto pode ser explicado pelos conceitos vistos na
Secao 2.2.

5.6 Experimento IV: Espacos de cores

Baseado nos resultados do experimento da Se¢ao 5.5 o melhor modelo hibrido constatado
foi a combinagdo DenseNet121 e SVM com a fungao kernel linear. Até entao o espago de
cor que estava sendo utilizado em todos os experimentos era o RGB, portanto o objetivo
deste experimento é verificar se a mudanga de espago de cor influencia no resultado do
modelo. Os resultados para o subconjunto de teste sao apresentados na Tabela 5.4 no

qual os melhores resultados estao em negrito.

Tabela 5.4: Resultados dos diferentes espacos de cores no modelo hibrido.

Espaco de Cor Acuracia Precisao Revocacgao F1-Score AUC
RGB 0,941 0,948 0,953 0,951 0,970
SWIR 0,941 0,943 0,959 0,951 0,981

InfraRed 0,927 0,928 0,945 0,936 0,976
Agriculture 0,941 0,933 0,971 0,951 0,966
Bathymetric 0,889 0,880 0,933 0,905 0,952

A Tabela 5.4 traz o resultado de todas as combinagoes de espacos de cores aplicadas no
modelo hibrido Densenet121-SVM. Os resultados para RGB, SWIR e Agriculture foram
bem préximos. Sendo que os trés modelos, inclusive, chegaram no mesmo resultado para
F1-score e Acuracia. O RGB obteve a maior precisao que foi de 0,948, o Agriculture
obteve a maior revocacao que foi de 0,971 e o SWIR obteve a maior AUC que foi de
0,981.

Considerando a diferenca entre estas métricas, o SWIR com a AUC obteve a maior
distancia de valores em comparacao com os valores de Precisao e Revocagao. Os expe-
rimentos seguirao utilizando o espaco de cor SWIR, pois a AUC indica que o modelo
utilizando esta base de dados esta lidando melhor com a separacao das classes em com-

paragao com os outros espagos de cores.

5.7 Experimento V: Modelo Ensemble Homogéneo

O experimento da Se¢ao 5.6 mostrou que a mudanga de espaco de cor realmente influen-

cia no resultado do modelo, portanto esse experimento tem como objetivo testar se com
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o uso de um modelo ensemble homogéneo é possivel melhorar ainda mais os resultados.
Para isso serao utilizadas cinco instancias do modelo hibrido DenseNet121-SVM com a
funcao kernel linear onde cada um deles é treinado com uma variacao da base de dados.
Para também avaliar se o modelo hibrido funcionarda bem em conjunto com o ensemble
homogéneo, foi feita uma comparacao utilizando ensembles dos modelos hibridos Dense-
net121-SVM e das CNNs Densenet121 tradicionais. Os resultados para o subconjunto de

teste sao apresentados na Tabela 5.5 no qual os melhores resultados estao em negrito.

Tabela 5.5: Resultados da comparacao de ensemble homogéneo de CNNs tradicionais e
ensemble homogéneo de modelos hibridos.

Ensemble Homogéneo Acuracia Precisao Revocacgao F1-Score AUC
CNNs Tradicionais 0,892 0,909 0,908 0,908 0,927
Modelos Hibridos 0,913 0,890 0,971 0,929 0,975

E evidente que o ensemble de modelos hibridos teve resultados superiores em compa-
racao com o ensemble de CNNs tradicionais, como verifica-se na Tabela 5.5. Todavia, os
modelos ensembles homogéneos nao conseguiram aumentar os resultados em comparacao
com os experimentos da Secao 5.6. Isto demonstra que o conhecimento adquirido para
trabalhar com um espago de cor diferente do qual foi treinado por cada instancia nao
funcionou bem. Além disso, a técnica de ensemble homogéneo exige mais recursos para

sua execucgao ja que precisa de multiplas bases de dados para seu treinamento.

5.8 Experimento VI: Modelo Ensemble Heterogéneo

Os resultados do experimento da Secdao 5.5 mostraram que o ensemble homogéneo nao
conseguiu melhorar os resultados, portanto neste experimento sera utilizado um modelo
ensemble heterogéneo, para verificar se a combinacao de diferentes modelos serdo capazes
de melhorar os resultados. Para isso a base de dados utilizada foi a com o espaco de cores
SWIR pois ela obteve o melhor resultado no experimento da Secao 5.4 e serao feitos trés
modelos hibridos utilizando as trés arquiteturas VGG16, DenseNet121 e InceptionV3.
Desta mesma forma, serd comparado neste experimento o ensemble de modelos hibridos
com os tradicionais. Os resultados para o subconjunto de teste sao apresentados na
Tabela 5.5 no qual os melhores resultados estao em negrito.

A Tabela 5.6 traz resultados interessantes da utilizagdo do ensemble heterogéneo uti-
lizando modelos hibridos. Mais uma vez, como esperado, o modelo hibrido apresentou
melhores resultados em relagao ao modelo com CNNs tradicionais. Outro ponto impor-

tante é que o modelo proposto neste experimento obteve os melhores resultados em todas
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Tabela 5.6: Resultados da comparacao de ensemble heterogéneo de CNNs tradicionais e
ensemble heterogéneo de modelos hibridos.

Ensemble Heterogéneo Acuracia Precisao Revocagao F1-Score AUC
CNNs Tradicionais 0,951 0,954 0,965 0,959 0,984
Modelos Hibridos 0,961 0,950 0,988 0,968 0,987

as métricas em comparacao com todos os outros experimentos. Sendo assim, é possivel
concluir que o ensemble heterogéneo com modelos hibridos para a tarefa de classifica-
¢ao de barragens possui um resultado promissor em comparagao com os outros modelos

experimentados.

5.9 Ambiente Experimental

O Desenvolvimento, treinamento e execuc¢ao de todos os experimentos foram realizados no
ambiente Google Colaboratory Pro em um computador com processador Intel(R) Xeon(R)
CPU @ 2.30GHz, placa de video Tesla P100-PCIE-16GB, 25GiB de memoéria RAM e HD
125GiB. Além disso, foi utilizada a linguagem de programacao Python, as bibliotecas keras
presente no TensorFlow [44] e o Scikit-learn [28]. Todos os seis experimentos levaram em
torno de 10 horas e 47 minutos para serem finalizados. Vale ressaltar que esse tempo
contempla somente a leitura da base e execugao do treinamento, validacao e teste. Além

disso, esses valores foram obtido a partir de uma tinica execugao.
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Capitulo 6
Discussao dos Resultados

Por meio dos resultados obtidos pelos experimentos propostos neste capitulo e apresen-
tados na Tabela 6.1, é possivel identificar uma série de fatores que sao relevantes para
o problema de classificacdo de barragens em imagens de satélites. No experimento da
Secao 5.3, utilizando apenas o transfer learning foi possivel obter bons resultados ja que
o procedimento realizado foi apenas definir as CNNs tradicionais e pré carregar os pesos
da base Imagenet. Ao final do experimento, a InceptionV3 se mostrou com melhores

resultados.

Tabela 6.1: Evolucao da sequéncia de experimentos realizados. Na tabela a acuracia é
representada por Acc., a precisao Prec. e a revocagao Revoc.

Experimentos Acc. Prec. Revoc. F1- AUC

score
Experimento I: InceptionV3 0,844 0,829 0,930 0,877 0,906
Experimento II: Densenet121 0,923 0,946 0,924 0,935 0,960
Experimento III: Hibrido e linear 0,941 0,948 0,953 0,951 0,970
Experimento IV: SWIR 0,941 0943 0,959 0951 0,981
Experimento V: Ensemble Homog. 0,913 0,890 0,971 0,929 0,975
Experimento VI: Ensemble Heter. 0,961 0,950 0,988 0,968 0,987

Ja no experimento da Sec¢ao 5.4, utilizando o Fine Tuning é notério um aumento sig-
nificante nos resultados, o que mostra o quanto a técnica funcionou bem para o problema
aqui estudado. Porém, como a InceptionV3 nao conseguiu melhorar os resultados nas
mesmas proporgoes que os demais modelos, pode-se verificar que a técnica em questao

funciona melhor em determinados modelos.
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Seguindo para o experimento da Secao 5.5, foi possivel identificar que a utilizacao de
modelos hibridos ¢é capaz de melhorar ainda mais os resultados obtidos na etapa anterior.
Além disso, ficou evidenciado que a funcao kernel linear se adaptou melhor ao modelo.

Partindo para o experimento da Secao 5.6, a variedade de espaco de cores se mos-
trou capaz de influenciar o modelo, embora nao tao significativamente quanto o esperado.
Apesar de que para os olhos humanos a combinacao de outras bandas de cores pareca tao
diferente, aparentemente, para o modelo nao ha tanta distin¢do no processo de aprendi-
zado.

No experimento da Secao 5.7 foi inesperado a piora nos resultados, visto que foram
utilizados uma quantidade maior de modelos combinados e um conjunto de base dados
o qual abrange cinco combinacoes de espago de cores. Além disso, a técnica do ensem-
ble visa aumentar os resultados alcangados pelo modelo proposto e isto nao ocorreu no
experimento.

Por fim, no experimento da Se¢do 5.8 o ensemble heterogéneo dos modelos hibridos se
mostrou o melhor em comparacao com os outros modelos experimentados neste trabalho,
conseguindo resultados promissores de acuracia 0,961, precisao 0,950, revocacao 0,988,
F1-score 0,968 e AUC 0,987. Isto demonstra que este modelo pode atuar bem para
problemas de classificacao de barragens a partir de imagens de satélites.

O modelo proposto obteve melhores resultados em comparacao com o estudo apresen-
tado por Ferreira et al. [4]. Apesar de que as metodologias e abordagens de avaliacao
foram diferentes do estudo comparado. Como limitacoes do presente trabalho, devido
a falta de recursos computacionais pessoais nao foi possivel utilizar a técnica de k-fold
Cross-Validation que foi a técnica mais utilizada na literatura e que também é interes-
sante para avaliar base de dados pequenas [51]. Além disso, ndo foram feitos trabalhos
para ajustes de hiper-parametros uma vez que isto poderia incrementar os resultados ob-
tidos, sendo utilizados os valores padroes das bibliotecas. Por fim, os modelos utilizados
foram treinados e testados apenas na base de dados BrazilDAM [4], ndo sendo possivel
ter uma visdo mais ampla do comportamento do modelo em outras bases de dados de

imagens de barragens.
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Capitulo 7
Conclusao e Trabalhos futuros

O presente trabalho apresentou uma associacao de diversas técnicas como transfer lear-
ning, fine tuning, modelo hibrido CNN-SVM e ensemble, que ao serem combinadas culmi-
naram em um modelo que mostrou resultados bastante positivos. Este modelo ensemble
apresentado, por sua vez, obteve os melhores resultados em comparacao aos modelos tra-
dicionais e hibridos. Com acuracia 0,961, precisao 0,950, revocacao 0,988, Fl-score 0,968
e AUC 0,987. Sendo assim, ensemble de modelos hibridos para a tarefa de classificacao
de barragens em imagens de satélite se mostrou bastante promissor.

Mesmo com os bons resultados apresentados com certeza existem melhorias capazes de
elevar ainda mais o potencial do modelo apresentado. Como por exemplo, o uso de outras
técnicas de ensemble: Bagging, Boosting ou Stacking [49] que sdo abordagens diferentes
das utilizadas no presente trabalho. Outro ponto possivel de teste seria o uso de outras
combinacoes de bandas de cores dado que o Sentinel-2' possui 13 bandas espectrais.
Para testar todas estas combinacoes possiveis resultariam em 286 diferentes versoes da
base no qual, para a tarefa aqui avaliada, alguma destas combinagoes poderia influenciar
o resultado. Além disso, realizar um estudo mais profundo em relacao aos parametros e
hiper-parametros utilizados, tanto na SVM como nas CNNs. Por fim, o modelo proposto
poderia ter seu desempenho avaliado para realizagdo de outras classificagoes aplicadas
para outros problemas utilizando imagens, como ocorre no trabalho [12] que também
utiliza um ensemble de modelos hibridos para deteccao de pragas em plantas por meio de

imagens.

Thttps:/ /sentinel.esa.int /web /sentinel /user-guides/sentinel-2-msi/resolutions /radiometric
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