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RESUMO

No mundo atual, o0 uso de redes neurais para interpretar dados é cada vez mais
comum. Redes Convolucionais sdo um tipo especializado de rede neural, capaz de
interpretar imagens como dados de entrada. Essa poderosa ferramenta, €
tradicionalmente aplicada em problemas de classificacéo, sendo utilizada por grandes
empresas. Sua existéncia é devida entre outros a uma seérie de contribuicdes feitas
pela comunidade cientifica ao longo das ultimas décadas. Hoje, através de pesquisa
bibliografica, é possivel conhecer a sua histéria e compreender a funcdo das
diferentes camadas que compfem essas redes: camadas de convolucdo, RelLU,
pooling e as camadas totalmente conectadas. Essas Ultimas, num passado recente,
ao serem substituidas por outra camada de convolucdo, deram origem as Redes
Totalmente Convolucionais, capazes de segmentar imagens no estado da arte,

possibilitando novas aplicacdes, como na visdo de carros autbnomos.

Palavras-chaves: Visdao Computacional. Deep-Learning. Redes Neurais
Convolucionais. Redes Totalmente Convolucionais. Segmentacdo semantica.

Segmentacdo de imagens.



ABSTRACT

The usage of neural networks to interpret data has become increasingly common in
the past years. Convolutional Neural Network is a particular class of neural network
capable of interpreting visual imagery. This powerful tool, traditionally applied to
classification events, has been adopted by large corporations as a result of
contributions from the scientific community. Through bibliographic research, it is
possible to comprehend its history and understand the function of the different layers
that compose these networks: convolution, ReLU, pooling and fully connected layers.
Recently, researchers have identified a new structure called Fully Convolutional
Networks by replacing fully connected layers by another layer of convolution. This new
architecture provides the means for state-of-the-art image segmentation, enabling new

applications such as machine vision for driverless cars.

Keywords: Computer Vision. Deep Learning. Convolutional Neural Networks. Fully

Convolutional Networks. Semantic segmentation. Image segmentation.
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1 INTRODUCAO

Redes Neurais Artificiais s&8o sistemas de computacdo com nés
interconectados inspirados nos neurénios do cérebro humano. Usando algoritmos, ou
seja, linhas de cdédigo que processam e manipulam variaveis ordenadamente, essas
redes podem reconhecer padrdes escondidos e correlagbes em dados brutos. A partir
de treinamento, essas redes podem aprender a modelar relagbes entre entradas e

saidas (input e output) de dados complexos.

Uma rede neural pode ser projetada para classificar um objeto ao analisar suas
caracteristicas. Neste caso, deseja-se que a maquina seja capaz de categorizar o
objeto como uma entre k classes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Por
exemplo: uma rede pode ser treinada para prever se um cliente (input) deixara ou ndo
0 banco (output) no préximo més, analisando seu saldo, emprego, idade, entre outras

caracteristicas desse cliente.

As redes aprendem essas relacdes através de treinamento: numa rede neural,
para cada interagdo entre dois neurdnios € atribuido um peso, um fator multiplicativo
usado em calculos internos. O treinamento consiste em ajustar esses pesos, a fim de
reduzir o erro observado ao comparar a saida da rede com o resultado esperado. Para
isso, um banco de dados de entrada e gabarito sdo utilizados (treinamento
supervisionado). A qualidade e quantidade dos dados utilizados nessa fase ira
impactar diretamente no treinamento e consequente precisdo da rede
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O que acontece, entretanto, quando se deseja abordar imagens como objetos
de entrada? A imagem € um tipo especial de dado, que pode ser pensado como uma
grade em 2D de pixels. Uma classe especializada de rede neural tem experimentado
um tremendo sucesso em aplicacdes praticas envolvendo imagens, sdo as chamadas
Redes Neurais Convolucionais (CNN do inglés) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).



Essas redes possuem uma estrutura comumente segmentada em camadas,
entre elas estdo as chamadas camadas de convolugcdo. Essas sao responsaveis pela
identificacdo de caracteristicas da imagem. Elas podem ser pensadas como filtros que
irdo percorrer a imagem, cada uma em busca de uma caracteristica especifica.
Entende-se por caracteristicas: bordas retas, curvaturas especificas, cores simples
etc. Ou seja, atributos abstratos que toda imagem tem em comum (DESHPANDE,
2016).

A ideia é que uma camada de rede neural totalmente conectada classifique a

imagem a partir das caracteristicas identificadas e mapeadas nas camadas de
convolucao conforme a figura 1 (DESHPANDE, 2016).

Figura 1 - Camadas de uma Rede Neural Convolucional para classificacéo.

convolution + max pooling vec
nonlinearity

o
(-]
o
o
o
o
o
o
o
o
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convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification

Extraido de: DESHPANDE, 2016

As CNN’s foram inspiradas no cortex visual, e séo, portanto, uma combinagéo
de biologia, matematica e computacdo - o que pode soar estranho a primeira vista.
Todavia, as CNN’s demonstraram ser uma ferramenta poderosa e vém sendo usadas
por grandes empresas em seus servicos: Google na pesquisa de fotos, Amazon na
recomendacao de produtos, Instagram na estrutura de pesquisa, Facebook no

sistema de marcacao automética, entre outros. (DESHPANDE, 2016).



N&o ha duvidas que as CNN’s sdo poderosos instrumentos. Entretanto, em
determinadas aplicacdes, é possivel apontar limitacdes nessas redes. Elas ndo séo
capazes, por exemplo, de classificar mais de um tipo de objeto em uma mesma figura,
nem de localizar objetos dentro da imagem. Essas propriedades podem ser essenciais
numa aplicacdo que envolve maior grau de autonomia, como na visdo de carros

autbnomos.

Neste contexto, as redes totalmente convolucionais (FCN do inglés) se
mostraram uma alternativa inovadora. Nesta abordagem, que € uma variante das
CNN’s classicas, ao invés de uma unica distribuicdo de probabilidades para a imagem
como um todo, cada pixel tem a sua propria distribuicdo de probabilidades. A rede é
treinada para prever a qual classe o pixel pertence, e retorna uma imagem
segmentada por classes (figura 2), permitindo-a classificar varios tipos de objetos, e
localizé-los (HEINRICH, 2016; LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2017).

Figura 2 - Imagem segmentada por classes retirada do banco de imagens PASCAL VOC.

Extraido de: HEINRICH, 2016

O presente trabalho abrange a histérica da evolucdo dos conhecimentos
cientificos acerca das redes neurais de convolugao ao longo dos anos, e descreve 0s
mecanismos e funcdes por tras de cada camada que compde sua estrutura basica.
Por fim, explica como sdo formadas as redes para segmentacdo semantica de

imagens.
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1.1 Justificativa

As redes neurais de convolugéo sdo uma tecnologia recente e promissora. Sua
flexibilidade permite diversos tipos de aplicacdo em diferentes areas. Entender seu
funcionamento através de estudo e publicacbes académicas torna-se importante,

conhecendo assim sua fundamentagéo tedrica respaldada na ciéncia.

1.2 Objetivo geral

Descrever a evolugdo e 0s componentes basicos das Redes Neurais
Convolucionais (CNN) até a insercdo das Redes Totalmente Convolucionais (FCN),
possibilitando a segmentacédo semantica de imagens.

1.3 Objetivos especificos

Como objetivos especificos do trabalho, tem-se a descri¢ao:

* Dos componentes basicos de uma rede neural de convolucéo e o processo de

segmentacao semantica de imagens a partir dela.

» Da evolucéo historica do conhecimento cientifico sobre as redes neurais de

convolucao até o desenvolvimento das redes totalmente convolucionais.

11



2 METODOLOGIA

O trabalho desenvolvido seguiu os preceitos do estudo exploratorio, por meio
de uma pesquisa bibliografica, que, segundo Gil (2008, p. 50), “é desenvolvida a partir

de material ja elaborado, constituido de livros e artigos cientificos”.

Foram utilizados os livros Deep Learning de Goodfellow, Bengio e Courville, e
The Organization Of Behavior, escrito por Donald Hebb em 1949.

Artigos cientificos sobre a temética foram pesquisados nas bases de dados:
Semantic Scholar e IEEE Xplore. Sendo em alguns casos acessados através do arXiv.
Publicados nos ultimos 31 anos (1989 — 2020). Foram utilizados 0s seguintes
descritores: convolutional networks, cnn survey, cnn architectures, semantic
segmentation, understanding cnn. O levantamento realizado nas bases selecionadas
teve por critério de busca os “mais citados”. Em alguns casos, foi utilizado “mais

relevantes” ou “com maior influéncia”.

O blog de Adit Deshpande, estudante de ciéncia da computacdo da
Universidade da Califérnia em Los Angeles, forneceu muitas informacgdes relevantes
para o desenvolvimento do trabalho. O autor teve 8 postagens republicadas, sendo 4
delas premiadas pelo KDnuggets: site varias vezes premiado, com numerosas

mencdes como lider em publicacdes em Inteligéncia Artificial.

Outros blogs, devidamente referenciados, foram usados quase exclusivamente
para a extracdo de imagens, e foram encontrados através da ferramenta de pesquisa

de imagens do Google.

2.1 Coletade dados

A coleta de dados seguiu as seguintes etapas:

12



a) Leitura exploratéria de todo o material selecionado (leitura rapida que visa
verificar se a obra € de interesse para o trabalho).

b) Leitura seletiva (leitura mais aprofundada das partes que interessam o estudo).

c) Registro das informacdes extraidas (autores, ano e resultados).

2.2 Analise dos resultados

Foi realizada uma leitura analitica que possibilitasse o entendimento do avanco
do conhecimento cientifico do tema pesquisado em ordem cronoldgica, a fim de

ordenar e sumariar as informagdes contidas nas fontes.

13



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 O propoésito das redes de convolugéo

3.1.1 Como as maquinas “enxergam”?

Quando os seres humanos olham para uma imagem, ou para 0 mundo a sua
volta, sdo capazes de identificar cenarios e nomear objetos sem muito esforgo. Isso
feito inconscientemente. Essa habilidade de reconhecer padrdes rapidamente,
generalizar e adaptar ambientes em diferentes situacées é uma habilidade que,

diferente dos humanos, as maquinas nao tém (DESHPANDE, 2016).

Quando um computador recebe uma imagem como entrada, ele se depara com
uma série de numeros, que representam o0s pixels. A maquina ird organizar esses
pixels em forma de matriz. Cada nimero da matriz tem um valor de 0 a 255 que
representa a intensidade de cor do pixel, conforme apresentado na figura 3. Esses
nameros, apesar de sem muito significado para nés humanos, sdo o Unico material
disponivel para as maquinas. E assim que elas “enxergam”’ as imagens
(DESHPANDE, 2016).

Figura 3 - A imagem como matriz de pixels.
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Extraido de: UNAL, 2019
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3.1.2 O que é atarefa de classificagcdo de imagens?

O gue se deseja é que essas maquinas sejam capazes de diferenciar dentre as
imagens dadas, as caracteristicas unicas que faz de um cachorro um cachorro, ou
que faz de um gato um gato. Numa abordagem geral, pode-se dizer que as redes
neurais de convolucao irdo procurar por formatos caracteristicos em baixo nivel da
imagem, como curvaturas, bordas e pontas. E ao conduzir essas caracteristicas por
uma seérie de camadas com diferentes fungdes, a rede ira retornar qual é a classe que
melhor descreve a imagem, gerando uma divisdo de probabilidades (figura 4)
(DESHPANDE, 2016).

Figura 4 - Classificacdo da rede Alexnet da imagem de um gato do banco de imagens PASCAL VOC.

Predictions
Egyptian cat
tabby, tabby cat
tiger cat

lynx, catamount

BB 6E

Persian cat

Extraido de: HEINRICH, 2016.

3.1.3 O que é atarefa de segmentacao semantica de imagens?

Além da tarefa de classificacdo de imagem, onde uma Unica descrigdo em alto
nivel € atribuida a imagem, recentemente pesquisadores descobriram que ao
modificar sua estrutura, as redes de convolucao sdo capazes de realizar outras tarefas
no estado da arte, como deteccéo de objetos, segmentagdo semantica de imagens e
segmentagdo de instancias (figura 5), fornecendo informac¢des mais detalhadas e
localizadas no ambiente (ARNAB et al, 2018).

15



Figura 5 - Tarefas de deteccao de objetos (esquerda), segmentacdo semantica (centro), segmentacdo semantica
com diferenciacdo de instancias (direita).

Semantic Segmentation Instance Segmentation

Extraido de: ARNAB et al, 2018

No caso da segmentacdo semantica, o objetivo € compreender melhor a cena
ao atribuir a cada pixel no interior da imagem, uma categoria de objeto. Essa
compreensao permite que as maquinas extraiam informacdes de diferentes cenarios

do mundo real, possibilitando a realizagéo de diferentes tarefas (ARNAB et al., 2018).

Destacam-se entre as aplicacées de segmentacdo semantica de imagens: nos
veiculos autbnomos, onde é necessario um entendimento preciso do ambiente; no
diagndstico médico, onde células, tecidos e 6rgao de interesse sdo segmentados; no
desenvolvimento de robds que navegam e manipulam objetos no ambiente; na edi¢édo
de imagens e videos; e no desenvolvimento de “Oculos-inteligentes” que descrevem a

cena para deficientes visuais (ARNAB et al., 2018).

3.2 |Inspiracdo neurobiologica: o cortex visual

Atualmente, as CNN’s s&o consideradas os algoritmos mais amplamente
utilizados entre as técnicas de inteligéncia artificial inspiradas na biologia
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Sua histéria comegou com

experimentos neurobioldgicos conduzidos por David Hubel e Torsten Wiesel.

A arquitetura neuronal como objeto de estudo comecgou a ser estimulada em
1949, ano em que Donald Hebb (1949) publicou o livro The Organization of Behavior,
onde apresentou suas ideias sobre o comportamento neuronal baseado na

organizacao de circuitos neuronais. Suas ideias foram amplamente lidas, e apesar de
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seu estudo ter sido baseado em neurénios hipotéticos, Hebb incentivou o pensamento
sobre como os neurbénios poderiam ser organizados para produzir comportamentos

complexos.

Anos mais tarde, Hubel & Wiesel (1959, 1962), fundamentaram o entendimento
do sistema visual com experimentos que se estenderam por mais de 25 anos. Sua
primeira publicagdo em 1959 e subsequente extensdao em 1962 fizeram um marco na
exploracdo de como os neurbnios do cérebro podem ser organizados para produzir

percepcao visual.

Em seus experimentos, Hubel e Wiesel basearam-se em observagdes
anteriores sobre o mecanismo de entrada no cOrtex visual, a retina. Um preciso
trabalho escrito por Stephen Kuffler (1953) identifica células ganglionares na retina de
gatos, e a organizacao entre elas. Eles construiram o procedimento descrito por
Kuffler para encontrar os estimulos necessarios para ativacédo de cada célula. Com os
experimentos, mostraram que apesar de pontos de luz serem os estimulos mais
eficientes para ativar as células ganglionares da retina, as fendas de luz orientadas
estimulavam mais os neurénios do cértex. Assim, eles demonstraram que a diferenca
do estimulo preferido pelo cértex em comparacao ao da retina € devido a resposta
cortical sendo derivada de um nivel baixo, e gradativamente aumentando de
complexidade ao longo de camadas dentro do cortex. Além da possivel contribuicdo
de regibes excitatérias e inibidoras do campo de visao circular dos neurdnios de

entrada.

A compreensdo de que as sucessivas transformacdes no cortex visual séo
resultado de uma organizacéo celular arquitetada, serviu de inspiragéo na criagao das
redes neurais convolucionais. E levou ao questionamento do que acontece nos niveis
seguintes e a natureza das transformacfes nas regides mais altas do cortex
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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3.3 Componentes béasicos das redes de convolugéo

Conforme dito anteriormente, uma imagem passa por uma série de camadas
dentro da rede e retorna uma saida, que pode ser uma divisdo de probabilidades. No
fim das contas, o arranjo dessas camadas e componentes tém um papel fundamental
na criacdo de diferentes arquiteturas de rede, cada uma com suas vantagens e
desvantagens (KHAN et al., 2020).

Tipicamente, a arquitetura basica de uma CNN é composta de camadas
alternadas de convolucédo e pooling, seguidas por uma ou mais camadas totalmente
conectadas (figura 6). J& adiantando o assunto do tépico 3.5: no caso das redes de
convolucdo para segmentacdo de imagem, as camadas totalmente conectadas (FC)
serdo substituidas por uma camada final de convolugéo, sendo, portanto, chamadas
de Redes Totalmente Convolucionais (FCN) (LONG; SHELHAMER; DARRELL,
2015).

Figura 6 - As camadas de uma CNN de classificagao.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Qutput
+RelU +RelU Connected  Connected perdictions

dog (0.01)
1_ Catlo.01)
L 1 lBoal{n.qq.]

—IT‘J Bird {0.94)

Extraido de: Pagina do Blog MissingLink?.

3.3.1 Camada de convolucéao

Convolucéo é uma operacdo matematica entre duas fungdes para produzir uma
terceira, que expressa o quanto o formato da primeira € modificado pela segunda
(RIZWAN, 2018). Quando se trata de redes convolucionais, o primeiro argumento € a

imagem de entrada (input), o segundo € chamado de filtro (em inglés o termo kernel

1 Disponivel em: https://missinglink.ai/guides/convolutional-neural-networks/convolutional-neural-
network-tutorial-basic-advanced/ Acesso em: 10 jul. 2020.
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€ mais comum). Ja a saida é referida como mapa de ativacdo (feature map)
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Entender o conceito e a matematica
por tras do processo de convolucdo € essencial, pois esse processo se repetira

multiplas vezes em diferentes camadas da rede.

Imaginemos um feixe de luz que cobre um pedaco da imagem, agora, partir do
topo esquerdo da imagem, esse feixe desliza percorrendo toda a imagem. Suponha
que esse feixe de luz carregue consigo uma série de pesos, e ao passar por cada
regido da imagem, é gerado o produto entre os pesos do feixe e os valores dos pixels
da regido da imagem. Nessa analogia, o feixe de luz € o filtro, e a regido que o filtro
cobre é chamado de campo receptivo. J& os produtos gerados, sdo armazenados nos
chamados mapas de ativacdo (DESHPANDE, 2016).

Um exemplo pode ser observado na figura 7. Para cada campo receptivo, é
realizada a soma dos produtos obtidos, restando um Unico niumero. Esse numero

representa o quanto aquela regiéo foi ativada pelo filtro.

Figura 7 — Convolucéo entre imagem de entrada 6x6 e filtro 3x3, stride 1.
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Extraido de: RIZWAN, 2018.

Esse processo se repete até que toda a imagem tenha sido percorrida, dando
origem a um mapa de ativacao (figura 8).
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Figura 8 - Um mapa de ativagdo com dimensdes 4x4 € gerado.
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Extraido de: RIZWAN, 2018.

No exemplo, uma imagem de entrada com dimensdes 6 x 6 e um filtro de
tamanho 3 x 3 gerou um mapa de ativacdo de tamanho 4 x 4. Em alguns casos, esse
encolhimento é indesejavel. Nesse caso, adiciona-se a imagem original uma borda de
zeros, chamada de zero padding (figura 9) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Figura 9 - Uma borda de zeros chamada zero padding impede que os dados encolham na convolugéo.
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Extraido de: RIZWAN, 2018.
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Jé a distancia que o filtro percorre entre um campo receptivo e outro é chamada
de stride. No exemplo, o stride é igual a 1 pois o filtro percorre 1 pixel a cada interagéo.
A combinacdo dessas variaveis permite controlar o tamanho do mapa de ativacéo
gerado (RIZWAN, 2018).

Um mapa de ativacdo € gerado para cada filtro usado na camada de
convolucdo, e representa as regides onde as caracteristicas do filtro foram
encontradas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na figura 10, quatro diferentes filtros que detectam caracteristicas de bordas

foram aplicados a uma imagem, gerando quatro mapas de ativacao.

Figura 10 — Mapas de ativagdo gerados usando quatro filtros.
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Extraido de: JORDAN, 2017
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A diferenca, no caso de imagens coloridas, € que a entrada possui trés
dimensdes. Como pode-se observar no exemplo da figura 11, a entrada tem
dimensbes 6 x 6 x 3 onde o 3 denota 0 niumero de canais, que representam as
intensidades de vermelho, verde e azul de cada pixel (RGB). E assim que as imagens

coloridas sdo representadas.

Neste caso, a operacdo matematica € similar. A diferenca estéd no filtro, que
também deve conter 3 canais. Apos a soma dos produtos entre campo receptivo e
respectivo canal de filtro, soma-se os 3 valores encontrados, restando novamente um

Unico numero.

Figura 11 - Os canais RGB de uma imagem colorida.

6x6x3 Image Convolution
3 x3x3filer 4 x 4 output

Extraido de: RIZWAN, 2018.

E importante notar que a largura e comprimento do filtro pode variar da maneira
gue se desejar, entretanto, para que a matematica funcione, a profundidade do filtro
deve acompanhar a profundidade da entrada (mesmo numero de canais)
(DESHPANDE, 2016).

Na figura 12, tem-se uma representacdo em 3D de uma imagem colorida e um
filtro 4 x 4.
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Figura 12 - Representagéo tridimesional de imagem e filtro.

Extraido de: GORNER, 2018

Uma pilha de mapas de ativacdo também pode ser referido como bloco de

dados, uma vez que tem altura, largura e profundidade (figura 13).

Figura 13 - Uma pilha de mapas de ativagdo sendo gerado por uma série de filtros.
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More filters, more output chonnels.

Extraido de: GORNER, 2018
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Vale destacar que nao é papel do projetista da rede definir explicitamente os
filtros que serdo utlizados. Ao invés disso, esses filtros sdo apenas
hiperparametrizados (isso significa que seréo especificados ao algoritmo algumas
medidas e atributos necessarios para realizar o treinamento da rede, como tamanho
e quantidade de filtros por camada, stride, padding, etc), e a rede ira aprender por
conta propria os filtros que extraem caracteristicas da imagem (figura 14) (JORDAN,
2017).

Figura 14 — 96 filtros tamanho 11x11x3 da primeira camada de convolu¢do de uma rede de
convolucéo.

Extraido de: KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017

Numa segunda camada de convolucéo da rede, as entradas passam a ser 0s
mapas de ativacao gerados na primeira camada. Agora o filtro tera profundidade igual
ao numero de mapas de ativagcdo gerado na camada anterior, garantindo que a

matematica funcione.

Visualizar a funcdo da segunda camada pode ser menos intuitivo quando
comparado a primeira, afinal estamos convolvendo ndo mais uma imagem original que
ndés humanos vemos e compreendemos com facilidade, estamos agora aplicando

convolucdo numa pilha de mapas de ativagdo gerados pela camada anterior.

O que acontece, € que os mapas de ativacdo gerados na primeira camada
estdo descrevendo as regides onde determinadas caracteristicas de baixo nivel foram
encontradas (como retas, pontas, bordas, e a presenca de cores). E ao aplicar uma
camada de convolucdo a esse bloco de dados, as saidas serdo ativagbes que
representam caracteristicas de nivel mais alto como quadrados (combinacéao de varias
linhas retas), semicirculos (combinacdo de uma curva e uma reta), etc. De maneira
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geral, a medida que se aprofunda na rede, passando por cada vez mais camadas de
convolucdo, os mapas de ativacdo passam a representar caracteristicas cada vez
mais abstratas da imagem (ZEILER; FERGUS, 2014, DESHPANDE, 2016).

Pode-se, inclusive, constatar que conforme se aprofunda na rede, € muito
comum ter um aumento gradativo no namero de mapas de ativacdo. Isso é
propositalmente projetado, pois uma vez que os mapas de ativagéo ficam cada vez
mais especializados, representando conceitos mais abstratos, simplesmente sao
necessarios mais mapas de ativacdo para representar a imagem original (JORDAN,
2017).

Agora uma observacdo: analisando o processo de convolucdo, é possivel
perceber que os pesos de um filtro sdo reutilizados, afinal um mesmo filtro percorre
toda a imagem. Essa € uma importante propriedade das CNNs: € o chamado
compartilhamento de parametros. Isso garante um numero drasticamente menor de
parametros Unicos, e aumenta o tamanho da rede sem que seja nhecessario aumentar
a quantidade de dados de treinamento (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE,
2016).

3.3.2 Camada nao-linear

Apbs as camadas de convolucgédo, é convencao aplicar uma camada nao-linear
(ou camada de ativagao) logo em seguida. O propdésito desta camada € introduzir nao-
linearidade a um sistema que basicamente s6 tem computado operacdes lineares na
camada de convolugdo (multiplicacdes e somatorios) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Introduzir ndo-linearidade a um modelo, torna-o capaz de criar associagoes
mais complexas entre entradas e saidas da rede, o que € essencial para aprendizado
de dados complexos, como imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

No passado, fun¢cdes nédo-lineares como tangente hiperbdlicas e sigmoides

eram usadas como func¢des néo-lineares, mas pesquisas recentes mostraram que a
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funcdo ReLU (do inglés Rectified Linear Units) traz melhores resultados pois permite
gue a rede seja treinada muito mais rapidamente (devido a eficiéncia computacional)
sem diferencas significativas na precisdo (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2017; DESHPANDE, 2016).

A camada ReLU aplica a funcao f(x) = max(0, x) a todos os valores do volume
de entrada (figura 15). Em outras palavras, essa camada basicamente troca todos os
valores negativos de ativacdo na convolugdo, em O (figura 16). Essa camada aumenta
as propriedades nado-lineares do modelo sem afetar as ativacbes da camada de

convolucao.

Figura 15 - Funcédo ReLU.
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Extraido de: GORNER, 2018.

Figura 16 - Camada ReLU em um mapa de ativacéo.
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Extraido de: ANIEMEKA, 2017.
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3.3.3 Camada de pooling

A fim de aumentar a quantidade de camadas da rede, é necessario condensar
o tamanho espacial da representacdo da imagem. A ideia da camada de pooling é
reduzir drasticamente o nimero de parametros. O processo, que pode ser chamado
de downsampling, permite acelerar os calculos computacionais da rede (RANZATO et
al., 2007).

Outro importante beneficio dessa camada € o aumento da invariancia espacial
da rede. Isso significa que a rede ficarA mais robusta a possiveis torcoes,
achatamentos ou qualquer outra variacdo na posi¢cao das caracteristicas mapeadas
(RANZATO et al., 2007).

E facil entender seu mecanismo: de maneira similar & convolucéo, define-se
um tamanho retangular de area e um stride, mas desta vez, ao invés de extrair
informacdes, o objetivo € comprimir as informacdes ja extraidas. A seguir estdo o0s

dois tipos mais utilizados de pooling.

3.3.3.1 Max pooling

Nessa abordagem, o valor maximo no interior do retdngulo é retornado para
cada regido percorrida (figura 17). E o mais comum entre os tipos de pooling
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 17 - Max pooling retangulo 2x2 e stride 2.
4 x4 Imags

Max Pooling

H

Extraido de: RIZWAN, 2018
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3.3.3.2 Average pooling

Nessa outra abordagem, a média dos valores no interior do retangulo é
retornado para cada regido percorrida (figura 18) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Figura 18 - Average pooling retangulo 2x2 e stride 2.
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Extraido de: RIZWAN, 2018.

3.3.4 Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada de uma CNN cumpre o papel de retornar uma
decisdo quanto a classificacdo da imagem como um todo. E é, portanto, parte da
estrutura das redes de classificacdo. Na realidade, o que torna possivel essa
classificacdo é o mecanismo de analise e extracdo de caracteristicas isoladas da
imagem, provenientes das camadas anteriores (convolucéo e pooling) (DESHPANDE,
2016).

A camada totalmente conectada ira interligar todas as caracteristicas e

atributos extraidos da imagem através de uma estrutura neuronal tradicional de
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camadas ocultas, entretanto, onde todos o0s neurbnios da camada estao

interconectados (figura 19).

Figura 19 — Representacdo das camadas totalmente conectadas de uma CNN.

Extraido de: Pagina do Blog MissingLink?.

A saida da camada anterior deve passar por um processo de achatamento
(flattening) antes de entrar na camada totalmente conectada: os mapas de ativagao
gue até entdo eram representados como matrizes, sdo transformados em um unico

vetor que ira alimentar a camada totalmente conectada (JORDAN, 2017).

Ao fazer uma andlise das saidas da camada anterior (Qque devem representar
0s mapas de ativacbes de caracteristicas de alto nivel de abstracdo) a camada
totalmente conectada determina quais classes mais se correlacionam com
determinadas caracteristicas. Por exemplo, se a rede esta classificando uma imagem
como cao, ela certamente obteve altos valores nos mapas de ativacdo que
representam caracteristicas de pata, ou de 4 pernas. Similarmente, se a rede esta
prevendo a classe passaro para uma determinada imagem, iSS0O ocorre pois 0s mapas
de ativacdo que representam bicos ou asas obtiveram valor alto (DESHPANDE,
2016). A rede aprende a relacionar essas caracteristicas a partir dos treinamentos a

2 Disponivel em: https://missinglink.ai/guides/convolutional-neural-networks/fully-connected-layers-
convolutional-neural-networks-complete-guide/ Acesso em: 1 set. 2020
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gue sao submetidos. Uma funcéo softmax pode ser usada para obter os valores das

previsbes em porcentagem.

3.4 Evolucdo histérica das redes de convolugéo

No decorrer das ultimas décadas, uma série de esfor¢os levaram ao avango no
entendimento e evolucdo das redes de convolucdo. A evolugéo histérica das CNN'’s
até a descoberta das FCN’s pode ser categorizada em 5 grandes eras, e séo

discutidas abaixo.

3.4.1 Origem das CNN’s: 1989 — 1999

LeCun et al. (1989) apresentaram pela primeira vez uma CNN multicamadas.
Chamada de ConvNet, essa rede fazia uso de um algoritmo de backpropagation,
possibilitando a rede a aprender padrées de filtros automaticamente, diferenciando-se
de redes anteriores (KHAN et al., 2020).

A ConvNet obteve resultados bem-sucedidos para problemas de
reconhecimento de digitos e CEP escritos a mao. Anos mais tarde, essa arquitetura
foi melhorada: chamada de LeNet-5, essa rede ja era capaz de reconhecer variantes
rotacionais das imagens. Sua boa performance permitiu que fossem usadas
comercialmente em caixas eletronicos e em bancos, em 1993 e 1996 respectivamente
(LECUN et al., 1998; KHAN et al., 2020).

3.4.2 Estagnacgao das CNN’s: Inicio dos anos 2000

O periodo que se compreende entre o final da década de 90 e 2006, trouxe
poucos avangos ha area. O interesse em redes neurais foi reduzido e, portanto, pouca
atencdo foi dada as CNN’s. Uma das razfes disso, € que 0 custo computacional
exigido para que essas redes fossem treinadas ndo eram compativeis com o que se

tinha na época, e acabaram perdendo espaco para outros métodos estatisticos como
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as SVM’s (do inglés: support vector machine). No inicio dos anos 2000, acreditava-se
amplamente que algoritmos de backpropagation usados para treinar CNN’s ndo eram
eficientes para convergir a um ponto 6timo, e que, portanto, ndo eram capazes de
aprender recursos tdo bem quanto outros métodos de aprendizado supervisionado,

como os manuais (KHAN et al., 2020).

No entanto, outros pesquisadores continuaram a estudar as CNN’s na tentativa
de otimizar sua arquitetura. Simard et al. (2003) aperfegcoaram a arquitetura das
CNN’s, mostrando bons resultados em comparagao as SVM’s numa base de dados
de benchmark para classificar digitos escritos a mao. O aprimoramento da rede,
estendeu a até entio restrita aplicabilidade das CNN’s. Entre os campos explorados
esta o sistema de deteccdo de rosto, que mais tarde foi usado comercialmente em

mercados para rastreamento de clientes (KHAN et al., 2020).

3.4.3 Orenascimento das CNN’s: 2006 - 2011

A fim de solucionar os problemas que freavam o aprendizado das redes
profundas, dois trabalhos publicados em 2006 e 2007, tiveram imensa contribuicao
principalmente na reintegracédo da importancia desse tipo de rede: Hinton et al. (2006)
propds utilizar o método greedy layer-wise unsipervised training. Ranzato et al. (2007)
usaram max pooling, mostrando bons resultados no aprendizado e introduzindo

invariancia espacial (KHAN et al., 2020).

No mesmo ano, os pesquisadores passaram a usar GPU’s (processadores
graficos) para acelerar o treinamento de redes neurais profundas. Em 2007, a
empresa NVIDIA lancou o CUDA: uma plataforma de programacgao que permite
explorar as capacidades da computagdo paralela. As melhorias nas condi¢cdes de
hardware foi o principal fator para que as pesquisas em CNN’s fossem retomadas
(KHAN et al., 2020).

Em 2010, o grupo de Fei-Fei Li em Stanford criou um grande banco de dados de
imagens, conhecido como ImageNet, contendo milhdes de imagens rotuladas. Esse
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banco de dados foi associado a uma Competicdo de Reconhecimento Visual de
Grande Escala (ILSVRC), onde a performance de diversas redes € anualmente
avaliada. Essa competicdo tem um importante papel pois além de fornecer um banco
de dados para treinar as redes, tornou possivel comparar tecnologias no estado da
arte (KHAN et al., 2020).

3.4.4 A Ascencédo das CNNs: 2012 - 2014

Em 2012, uma CNN chamada AlexNet venceu a competicao ILSVRC, superando
outras técnicas de machine learning. A arquitetura da AlexNet tinha o objetivo de
melhorar o desempenho da rede ao explorar sua profundidade, incorporando varios
niveis de transformacbes (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017). A
performance exemplar dessa rede sugeriu aos pesquisadores que o principal motivo
da saturacdo das CNNs em 2006 foi devido a falta de recursos computacionais e a
guantidade insuficiente de dados necessarios para um treinamento satisfatorio,

intrinsecos a época (KHAN et al., 2020).

Com as CNNs nos holofotes, uma série de tentativas de aprimoramento
surgiram. Cada nova arquitetura emergia na tentativa de superar a anterior,
combinando e/ou reformulando a sua estrutura. Em 2013 e 2014 os pesquisadores
focaram principalmente na otimizacdo de parametros, com pequeno aumento na

complexidade computacional (KHAN et al., 2020).

Em 2014, um grupo de Oxford apresentou uma arquitetura chamada VGG. Em
comparacao com a AlexNet, a VGG utilizava filtros de tamanho muito menor. E o
namero de camadas passou de 9 para 16. Essa rede passou a lidar com um grande
volume de mapas de ativagdo (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). No mesmo ano,
GoogleNet — vencedora do ILSVRC 2014 — foi além dos esforgos em melhorias de
design, essa rede introduziu os conceitos de transformacdo multinivel: através de
blocos baseados em divisao, transformacao e mesclagem, essa técnica incorporou a
rede a capacidade de capturar informagdes globais e locais, ajudando-a a lidar com
detalhes da imagem em diferentes niveis (SZEGEDY et al., 2015; KHAN et al., 2020).
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3.45 A descobertadas FCN: 2014

Em 2014, as pré-publicacées de um trabalho revolucionario mudou a modo de
se pensar as redes neurais de convolucao. Fully Convolutional Networks for semantic
segmentation foi oficialmente publicado em 2017. Apesar existirem trabalhos
anteriores que usavam CNN’s com o propdsito de segmentagéo, pode-se dizer que a
estrutura de rede proposta pelos autores desse artigo foi um divisor de aguas (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2017).

Um ano antes, Lin et al. (2014) prop06s a ideia de retirar as camadas totalmente
conectadas das CNNs, com uma arrojada estrutura chamada Network in Networks

(NIN), mas o objetivo ainda era a classificacao.

Por outro lado, a ideia de Long, Shelhamer & Darrell (2017) era desmontar a
camada totalmente conectada (do inglés Fully Connected Layers) das CNNs e
substitui-las por uma nova camada de convolucao, dando origem as chamadas Redes
Totalmente Convolucionais (FCN). O objetivo era realizar a segmentacdo semantica
de imagens fazendo uma adaptacao na estrutura de redes neurais de classificacao ja
conhecidas como AlexNet, VGG e GoogleNet. As arquiteturas mais amplamente
utilizadas obtidas por este estudo foram derivadas da arquitetura VGG, conhecidas
como “FCN-32s”, “FCN-16s”, “FCN-8s” (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2017).

3.4.6 Abordagens P6s-FCN: 2014 — Atualidade

Nos ultimos 5 anos tem se observado um aumento drastico no interesse global
pelo assunto de segmentacdo semantica. Quase todas as subsequentes abordagens
seguem a ideia das Redes Totalmente Convolucionais (FCN). Nao seria errado
afirmar que, para o proposito de segmentacdo, as camadas totalmente conectadas
(FC) deixaram de existir (ULKU; AKAGUNDUZ, 2020). Por outro lado, a ideia das
FCNs também permitiu novas oportunidades para melhorar ainda mais as arquiteturas

de segmentacdo, como é abordado no item 3.7.
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3.5 A estruturade rede basica para segmentacao de imagens: FCN

As Redes Totalmente Convolucionais (do inglés FCN) surgiram a partir de uma
mudanca estrutural na composicdo das CNN’s convencionais de classificacdo. Sua
histéria € recente, e seu propdsito é outro: ao invés de classificar a imagem como um
todo, sua finalidade é segmenta-la entre diferentes classes (LONG; SHELHAMER;
DARRELL, 2017).

Na tarefa de segmentacdo semantica, cada pixel da imagem é classificado,
possuindo sua prépria distribuicdo de probabilidades: a rede é treinada para prever a
qual classe cada pixel pertence. Isso permite ndo apenas que uma variedade de
classes seja identificada numa mesma imagem, mas também determinar sua
localizagao (HEINRICH, 2016).

Uma imagem segmentada se assemelha a imagem original quanto a sua forma,
e se difere quanto a cor. Na imagem segmentada, cada pixel € colorido com uma de
N cores, onde N é o numero de classes que se estd segmentando. Ao segmentar uma
imagem de estrada, por exemplo, isso pode ser tdo simples como N = 2 (“estrada”, ou
“ndo-estrada”), como também pode capturar uma série de diferentes classes (figura
20).

Figura 20 - Imagem segmentada usada no treinamento de redes neurais.

Extraido de: Site institucional do The cityscapes dataset.
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E comum na literatura encontrar referéncia as redes tipicas de classificacéo
como CNN'’s, e as redes de segmentagao como FCN’s. Isso € uma aproximacao,
tendo em vista que existem muitos outros usos para CNN'’s e novos tipos de redes de

segmentacao.

Na realidade, alguns pequenos ajustes ja sdo suficientes para tornar uma rede
neural de classificagdo em uma rede neural de segmentacdo. A ideia chave para
realizar essa transformacdo é analisar a estrutura de uma CNN de classificacdo e
perceber que a camada totalmente conectada (FC) pode ser vista como uma camada
de convolucéo, onde o tamanho dos filtros é igual ao tamanho dos mapas de ativacao
(figura 21) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2017).

Figura 21 - Enxergando CNNs como FCNs.
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Extraido de: NG, 2017.

Nesse exemplo, retirado da apresentacdo de Andrew Ng (2017), ao realizar
uma convolu¢do com 400 filtros tamanho 5x5x16 em um bloco de dados de dimensdes
5x5x16, é dado origem a um vetor de dados 1x1x400, fazendo com que o carater
espacial se perca. E o processo de achatamento ou flattening mencionado
anteriormente.
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No caso da segmentacdo de imagens, ao invés de analisar todas as
caracteristicas extraidas num vetor e retornar uma Unica divisdo de probabilidades
para a imagem, € necessario analisa-la pixel a pixel, e para isso € preciso substituir
esses elementos que caracterizam a camada totalmente conectada. A nova camada
de convolucgéao utilizara filtros que ao invés de cobrir todo o bloco, cobrirdo apenas 1
pixel ao longo do bloco. Pode-se dizer que sera feita uma convolucdo unidimensional
na profundidade do bloco (figura 22) (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2017,
HEINRICH, 2019).

Figura 22 - Convolucéo unidimensional na profundidade do bloco.

Extraido de: GORNER, 2018

A nova camada sera composta por N filtros de tamanho 1x1xC (onde C é o
namero de canais do bloco de dados). A ideia é analisar todas as ativa¢des produzidas
em cada pixel isoladamente, sendo o resultado um novo bloco de dados com nimero
de canais igual a N. Se estamos classificando cada pixel como uma de N = 32 classes
por exemplo, essa camada gera um bloco de dados com 32 canais (figura 23), e a
classe mais provavel para o pixel é aquela em que o respectivo canal obtém maior
valor. Por fim, é realizado um max pooling unidimensional na profundidade desse
bloco, dando origem a estrutura basica de segmentacao de imagens via redes neurais
profundas (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2017).
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Figura 23 — Convolucao com 32 filtros 1x1x192.
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Extraido de: NG, 2017.

3.6 Abordagem p6s-FCN: Redes SegNet

Na prética, para que o resultado de uma segmentacdo seja fidedigno, € vital
que o delineamento das bordas do conteido da imagem segmentada esteja similar
ao da imagem de entrada (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017). Para
isso, as dimensdes da imagem segmentada, devem ser iguais ou proximas as
dimensdes da imagem de entrada. Por outro lado, € sabido que os processos de
convolugéo e pooling utilizados reduzem consideravelmente as dimensoées dos blocos
de dados. Isso nos conduz a um dos grandes desafios da segmentacdo de imagens:
como aumentar a largura e altura da imagem segmentada a fim de atingir as
dimensdes originais da imagem de entrada, atentando-se a possiveis perdas na

resolucdo quanto ao delineamento do contetdo da imagem.

A essa tarefa se d4 o nome de upsampling. Apesar das primeiras FCN'’s
propostas por Long et al. (2017) ja utilizarem métodos de upsampling através de
convolugdes transpostas, os estudos mais recentes no campo vém mostrando
diferentes abordagens para realizar essa tarefa, uma delas pode ser encontrada nas
redes SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017).
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Figura 24 - Arquitetura das redes SegNet.
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Extraido de: BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017

A arquitetura SegNet possui uma estrutura chamada encoder-decoder (figura
24). Na primeira metade, a rede consiste em 13 camadas de convolucdo exatamente
iguais as de uma rede de classificacdo ja conhecida (VGG), entretanto, para cada
mapa de ativacdo, os indices das localizacbes dos valores maximos computados
durante o max pooling sdo armazenados (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA,
2017).

O decoder realiza o upsampling a partir dos indices armazenados (unpooling),
e aplica convolucdes apos cada aumento: os filtros de convolugdo do decoder séo
treinados com o propédsito de densificar os mapas esparsos criados com essa técnica
(figura 25) (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017).

Figura 25 — Processo de unpooling realizado nas SegNet
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Extraido de: BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017
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Na estrutura SegNet, o nUmero de mapas de ativacdo no encoder e respectivo
decoder sé&o iguais, exceto no ultimo decoder, onde sédo gerados varios mapas de
ativacdo apesar da entrada no primeiro encoder possuir 3 canais (RGB). Essa
variedade de mapas gerados alimenta um classificador softmax, que retorna uma
imagem com N canais, onde N é o numero de classes. A segmentacdo prevista
corresponde as classes com maior probabilidade para cada pixel. Na figura 26 é
possivel visualizar o resultado de segmentacdo de algumas amostras de teste
(BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017).

Figura 26 — Amostras de teste, gabarito, e a saida da rede SegNet.
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Extraido de: BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017

Além da estrutura encoder-decoder, outras técnicas vém sendo exploradas no
campo de segmentacao de imagens, cada uma com suas vantagens e desvantagens,
que podem ser exploradas dependendo da aplicacdo. Alguma delas sdo: Spatial
Pyramid Pooling, Fine-grained localisation, Feature concatenation, Dilated convolution
e Conditional Random Fields (ULKU; AKAGUNDUZ, 2020).
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3.7 O treinamento das redes e seu papel na evolugdo das CNNs

As redes neurais aprendem correlacdes entre dados através de treinamento:
numa rede, para cada interacdo entre dois neurbnios € atribuido um peso, um fator
multiplicativo. De modo geral, o treinamento consiste em ajustar esses pesos, a fim
de reduzir o erro observado ao comparar a saida da rede com a previsao esperada.
Numa CNN, tanto os pesos has camadas totalmente conectadas, quanto os filtros da

convolucao sao estabelecidos via treinamento.

3.7.1 Backpropagation em CNNs

As redes neurais convolucionais foram uma das primeiras redes profundas
funcionais treinadas com back-propagation (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). De modo que ainda em 1989, Yann LeCun et al (1989) ja haviam constatado
empiricamente o potencial do algoritmo no treinamento de CNNs, observando uma
convergéncia rapida e tempo de treinamento razoaveis. Nessa época, as aplicacdes

se restringiam a reconhecimento de digitos manuscritos.

Em 2006, Hinton et al. (2006) propds greedy layer-wise pretraining: um método
de treinamento ndo supervisionado onde ndo se propagava os dados por toda a rede
para cada passo do gradiente. Nessa abordagem, a primeira camada era treinada
isoladamente, e entdo apds extrair as caracteristicas dessa primeira camada, a
segunda camada era treinada isoladamente levando em consideragdo as
caracteristicas da primeira. Esse método ficou popular entre 2007 e 2013, época em
gue o poder computacional era notadamente limitado e os bancos de imagens para
treinamento, muito pequenos. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Hoje, a maioria das redes convolucionais fazem uso do mesmo algoritmo de
treinamento supervisionado, utilizado a décadas atrds. A rede aprende através de
propagacdes completas (foward e backpropagation) a cada iteracdo do treinamento
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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A melhora da performance e evolucdo das CNNs desde 1989 a 2015 pode ser
atribuida a dois fatores. Primeiro, maiores bancos de imagens diminuiram o grau de
generalizacdo das redes. Segundo, as arquiteturas de rede se tornaram muito
maiores, devido a computadores mais poderosos e software com melhores
infraestruturas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

3.7.2 ImageSets ou bancos de imagens

No treinamento de uma CNN, um conjunto de imagens de entrada com gabarito
(anotadas) séo utilizados. A qualidade e quantidade desses dados tem papel
determinante no nivel de sucesso da rede (ULKU; AKAGUNDUZ, 2020).

No caso das redes para segmentacdo de imagens, esse treinamento depende
de imagens anotadas pixel a pixel. Classificar manualmente esse tipo de imagem é
bastante demorado, frustrante e comercialmente caro (GUO et al., 2018). Dai a

importancia dos chamados ImageSets, ou banco de imagens.

Apesar dos véarios campos de aplicacdo para problemas de segmentacéo,
como imagens médicas, imagens de satélite e etc., 0 desenvolvimento cientifico no
campo vem sendo guiado pelo setor de imagens de ruas urbanas, pois atraem mais a
atencdo da industria e, portanto, uma série de banco de imagens e competicdes foram
criadas para essa finalidade (ULKU; AKAGUNDUZ, 2020).

De acordo com Ulku e Akaganduz (2020), os bancos de imagens podem ser
categorizados em dois ramos principais: banco de imagens com propaésito geral, com
classes genéricas que incluem quase todo tipo de objeto e plano de fundo; e banco
de imagens de ruas urbanas, que incluem classes como carros e pedestres, e sao
geralmente usadas para treinar sistemas de carros autonomos (ULKU; AKAGUNDUZ,
2020).
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3.7.2.1 Banco de imagens com propadsito geral

* PASCAL Visual Object Classes (VOC): Esse banco de imagens inclui anotacdes ndo
apenas para segmentacdo semantica, mas também para as tarefas de classificacao,
deteccao, classificacdo de acdo, e de partes do corpo. O banco de imagem e as
anotacdes sdo regularmente atualizados e o ranking da competicdo é publico
(ocupado por mais de 100 ranqueados apenas para a tarefa de segmentacio). E a
mais popular entre as competicdes de segmentacdo semantica, e segue ativo desde
seu langcamento em 2005. O banco de imagens da competicdo PASCAL VOC de
segmentacao semantica inclui 20 classes de objeto e uma classe de plano de fundo.
O banco foi originalmente constituido por 1464 imagens de treinamento e outras 1449
imagens para validacdo. As 1456 imagens de teste sdo mantidas em segredo para a
competicdo. O banco inclui todos os tipos de ambientes, fechados e abertos
(EVERINGHAM et al., 2010; ULKU; AKAGUNDUZ, 2020).

» Common Objects in Context (COCO): Com 200 mil imagens anotadas, 1,5 milhdes
de instancias de objeto e 80 categorias de objeto, COCO é um banco de imagens de
larga escala, e abrange tarefas de segmentacdo semantica e deteccdo de objetos.
Inclui quase todos os tipos possiveis de cena. O ranking das competicbes é
relativamente vazio devido a grande quantidade de dados e classes, sendo ocupado
apenas pelos cientistas mais ambiciosos (LIN et al., 2014; ULKU; AKAGUNDUZ,
2020).

* Open Images Dataset V6 +: Com aproximadamente 9 milhdes de imagens anotadas,
esse banco de imagens inclui anotagBes de instancias de objeto e méascaras de
segmentagdo, além de novos tipos de anotagBes para diferentes tarefas como
relacionamentos visuais e narrativas localizadas. As imagens sdo muito variadas e
contém descricdes mais especificas das imagens quando comparada aos demais
bancos. As fronteiras dos objetos anotados sdo demarcadas com precisdo, esse

detalhamento € importante pois favorece o aprendizado dos modelos.

Apesar de menos populares que o PASCAL VOC, COCO, ou Open Images V6,
existem outros bancos de dados de propdésito geral para segmentacdo semantica.
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YouTube-Objects é um deles: um conjunto de videoclipes em baixa resolucéo (480 x
360) com mais de 10 mil frames anotados pixel a pixel. Outro banco com imagens em
baixa resolucao (256 x 256) chama-se SIFT-flow, possuindo 2688 imagens para 33
diferentes classes de objeto. Além desses, outros bancos relativamente primitivos
foram praticamente abandonados na literatura de segmentacdo semantica devido as
baixas resolucdes e volume (LAZEBNIK, 2010; PREST et al., 2012; TIGHE; ULKU;
AKAGUNDUZ, 2020).

3.7.2.2 Banco de imagens de ruas urbanas

» Cityscapes: Esse banco de imagens de larga escala com foco no entendimento do
ambiente urbano contém anotacfes em imagens de alta resolucao, tiradas em 50
cidades, em diferentes horéarios do dia e em todas as estacdes do ano, com variacées
no plano de fundo. As anotagdes sdo divididas em duas categorias: “boas” (figura 27)
para 5 mil imagens, e “grosseiras” (figura 28) para 20 mil. Existem 30 classes
diferentes, algumas com anotacbes de diferentes instancias. Consequentemente
existem duas competicdes com rankings separados: uma para segmentacao
semantica e outra para segmentacao semantica com identificagdo de instancias. Com
mais de 100 redes ranqueadas, esse € o banco de imagens mais popular para
segmentagdo semantica de ruas urbanas (CORDTS et al, 2016; ULKU;
AKAGUNDUZ, 2020).

Figura 27 — Uma amostra de anotagéo “boa” do Cityscape ImageSet (“fine annotation”).

| _"

| 2 B | 3 i

Extraido de: Site institucional do The cityscape dataset.
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Figura 28 - Uma amostra de anotagao “grosseira” do The cityscape ImageSet (“coarse annotation”).

Extraido de: Site institucional do The cityscape dataset.

Outros bancos de imagens para ruas urbanas como CamVid, KITTl e SYNTHIA
foram ofuscados pelo Cityscapes por diversas razdes, principalmente devido as
baixas resolucdes. Desses bancos, apenas 0 SYNTHIA pode ser considerado de larga
escala (com mais de 13 mil imagens anotadas), entretanto, sdo imagens geradas
artificialmente e isso é considerado uma limitacdo para aplicacbes que exigem um
nivel de seguranca critico como em carros autbnomos (BROSTOW; FAUQUEUR,;
CIPOLLA, 2009; GEIGER et al., 2013; ROS et al., 2016; ULKU; AKAGUNDUZ, 2020).
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4 CONCLUSAO

As Redes Neurais Convolucionais desempenharam um importante papel na
historia do Deep Learning. Foram uma das primeiras redes neurais profundas com
aplicacado comercial, tornando-se um exemplo bem-sucedido de solu¢éo inspirada na

biologia.

Com o passar dos anos, a acéo conjunta de mentes brilhantes e a metodologia
cientifica permitiram que as arquiteturas de rede acompanhassem o0 avanco

vertiginoso da tecnologia.

A pesquisa bibliografica realizada para desenvolver o trabalho permitiu
investigar as contribuicdes dos conhecimentos através de novas arquiteturas que
emergiam. E tornou possivel compreender as fun¢des das diferentes camadas da
rede:

* As camadas de convolugdo sao responsaveis por extrair caracteristica de
baixo nivel da imagem (como retas, pontas, curvaturas etc.). Através de filtros que

percorrem a imagem.

* As camadas ndo-lineares favorecem o aprendizado de relagdes complexas

entre as caracteristicas extraidas.

* As camadas de pooling comprimem essas informacdes e garantem uma

invariancia espacial das caracteristicas.

« Outras camadas de convolucdo extraem caracteristicas cada vez mais

abstratas ao combinar caracteristicas anteriores.
« As camadas totalmente conectadas analisam as caracteristicas mais

abstratas extraidas pelas camadas anteriores, e retornam uma classificacdo para a

imagem.
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 Substituir a camada totalmente conectada por uma camada de convolucao

1x1 possibilita a criacdo de uma rede capaz de segmentar imagens no estado da arte.

* Novas estruturas como as de decodificacdo permitem refinar a posi¢cdo dos

pixels segmentados pela rede neural profunda.
Por fim, foi entendida a importancia dos diferentes bancos de imagens que

existem hoje, essenciais no treinamento e, portanto, na criacdo de redes de

convolucado cada vez mais poderosas.
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