ﬁ Universidade de Aveiro
2022

Fabricio IDENTIFICACAO DE SiTIOS ARQUEOLOGICOS
Botelho EM IMAGEM AEREA UTILIZANDO
APRENDIZAGEM PROFUNDA

IDENTIFICATION OF ARCHAEOLOGICAL SITES
IN AERIAL IMAGE USING DEEP LEARNING






Universidade de Aveiro
2022

Fabricio IDENTIFICACAO DE SiTIOS ARQUEOLOGICOS
Botelho EM IMAGEM AEREA UTILIZANDO
APRENDIZAGEM PROFUNDA

IDENTIFICATION OF ARCHAEOLOGICAL SITES
IN AERIAL IMAGE USING DEEP LEARNING

Dissertacdo apresentada a Universidade de Aveiro para cumprimento dos requisitos
necessarios a obtencdo do grau de Mestre em Engenharia Eletrénica e Telecomu-
nicacdes, realizada sob a orientacdo cientifica do Doutor Anténio Neves, Profes-
sor Auxiliar do Departamento de Eletrénica, Telecomunicacdes e Informatica da
Universidade de Aveiro, e da Doutora Pétia Georgieva, Professora Associada do
Departamento de Eletrénica, TelecomunicacGes e Informatica da Universidade de
Aveiro.






o juri / the jury
presidente / president Professora Doutora Susana de Jesus Mota

Professora Auxiliar, Universidade de Aveiro

vogais / examiners committee Doutor Jodo Mario Martins da Fonte
Postdoctoral Research Fellow, University Of Exeter - Department Of Archaeology

Professor Doutor Anténio José Ribeiro Neves

Professor Auxiliar, Universidade de Aveiro






agradecimentos /
acknowledgements

Gostaria de agradecer a todas as pessoas que tornaram possivel a realizacdo desta
dissertacdo.

A todos os professores da Universidade de Aveiro que ao longo do meu percurso
académico transmitiram o seu conhecimento.

Agradeco ao professor Anténio Neves e a professora Pétia Georgieva pela orienta-
c3o, sugestdes e apoio oferecido.

Ao Daniel Canedo por toda a ajuda e conselhos.

A Comunidade Intermunicipal do Alto Minho e 3 empresa ERA-arqueologia pela
disponibilizacdo dos dados arqueoldgicos que tornaram possivel a realizacdo desta
dissertacao.

Aos meus pais e restante familia que sempre fizeram tudo para que nada faltasse.
A todos os meus amigos um obrigado por todo o apoio dado ao longo destes 5

anos.






Palavras Chave

Resumo

Arqueologia, LiDAR, Aprendizagem profunda, Aprendizagem automética, Sensori-
amento remoto

Esta dissertacdo foi desenvolvida no dambito do projeto ODISSEY financiado pelo
programa PORTUGAL2020. Este projeto tem como objetivo desenvolver uma pla-
taforma integrada de informac3do geografica destinada a arquedlogos e técnicos de
patriménio. A identificacdo de sitios arqueoldgicos produz informacdes complemen-
tares, que permitem consolidar as fontes de informac3do patrimonial ja existentes.
A identificacdo e detecdo sdo realizadas de forma automatica através de técnicas
de aprendizagem profunda, com base em dados provenientes de métodos n3o in-
trusivos, como por exemplo, LiDAR. Contudo, é necessario um pré-processamento
e anotacdo destes dados por forma a tornar possivel o uso de algoritmos de apren-
dizagem profunda. Nesta dissertacdo foram usados dados adquiridos na area do
distrito de Viana do Castelo situado no norte de Portugal, onde existem 136 objetos
arqueoldgicos identificados e conhecidos por mamoas. Apds todo o processamento
de dados estar finalizado, é possivel aplicar algoritmos de aprendizagem automé-
tica, tendo sido explorados nesta dissertacdo os modelos YOLOv5, Mask R-CNN
e CNN. O treino com YOLOv5 e Mask R-CNN é feito através da afinacdo de mo-
delos pré-treinados. E ainda realizado um estudo acerca do impacto do tamanhos
da caixa delimitadora a serem usados na anotacdo das mamoas. O algoritmo CNN
personalizado apenas é usado para a melhor dimens3o encontrada com YOLOV5 e
Mask R-CNN. No final, é feita a inferéncia a toda a imagem do distrito por forma a
verificar o comportamento dos modelos obtidos e descobrir possiveis objetos arque-
olégicos ainda ndo identificados por acdo humana. Desta forma, esta descoberta
é transmitida através de coordenadas geograficas para permitir aos especialistas
uma ida ao terreno e confirmar a descoberta.






Keywords

Abstract

Archaeology, LiDAR, Deep Learning, Machine Learning, Remote Sensing

This dissertation was developed within the scope of the ODISSEY project financed
by PORTUGAL2020 program. This project aims to develop an integrated platform
for geographic information aimed at archaeologists and heritage technicians. The
identification of archaeological sites produces complementary information, which
allows the consolidation of existing heritage information sources. Identification and
detection are performed automatically through deep learning techniques based on
data from non-intrusive methods, such as LiDAR. However, pre-processing and
annotation of these data are necessary to make possible the use of deep learning
algorithms. This pre-processing is necessary because the data is not correctly
annotated to be used. In this dissertation, the data acquired in the area of the
district Viana do Castelo located in the north of Portugal were used, where there
are 136 archaeological objects identified and known as 'mamoas’. After all data
processing is completed, it is possible to apply machine learning algorithms, having
been explored in this dissertation the YOLOv5, Mask R-CNN and CNN models.
Training with YOLOv5 and mask R-CNN is done by fine tuning with pre-trained
models. A study is also carried out on the impact of the sizes of the bounding box
to be used in the annotation of 'mamoa’. The custom CNN is only used for the best
dimension found with YOLOv5 and Mask R-CNN. In the end, an inference is made
to the entire image of the district to verify the behavior of the models obtained
and to discover possible archaeological objects not yet identified by human action.
In this way, this discovery is transmitted through geographic coordinates to allow
specialists to go to the field and confirm the discovery.






|[Lista de Figuras|

[Lista de Tabelas|

|Glossariol

{1 Introducaog|

1.1  Motivacaol . . . . . . . . . .o

1.3 Estrutura da dissertacaol . . . . . .. ... .. ... ... ..

[2.1.1  ASRS (Airborn and Spaceborne Remote Sensing)|

2.1.2  Fotografia| . . . . .. ... ... L

2.1.3  Imagem multiespectral e hiperespectralf. . . . . . . .

2.2 Modelos digitais de elevacao de terreno| . . . . . . . .. ...

P21 DEM/DTM| . . . . ... ..

222 DSMI. .. ..

2.3 Técnicas de visualizacao de relevo| . . . . . . . .. ... ...
[2.3.1  LRM (Local Relief Model)[. . . . .. ... ... ...
[2.3.2  MSRM (Multi Scale Relief Model)| . . . .. ... ..
[2.3.3 MSTP (Multi Scale Topographic Position)|. . . . . .

2.4 Pre-processamento de dados| . . . . .. ... ... ... ...

2.4.1  Anotacaodedados| . . . . .. ... ... L.

Conteudo

iii

vii

W N =

© N 9 o ottt >



13 Primeira abordagem com dados arqueologicos|

[3.1 Abordagem com mask R-CNN| . . . . . ... ... .. . o0 oo

[3.2 Abordagem com YOLOvV)H| . . . . . . ... .

|4 ldentificacao de sitios arqueologicos com dados LiDAR]

[4.1  Pré-processamento dos dados|. . . . . . . . .. ... L

431 YOLOvol. . ... oo
432 Mask RECNNI . . . oo 00000
433  CONNI . . oo

[4.5 Inferencia na Imagem LRM|. . . . . .. ... ... ... ... oo 0.
4.5.1  Extracao da imagem do GEE[ . . . . . ... o000 o000 o000

4.5.2  Detecao com modelos treinados| . . . . . .. ..o 0oL

[6_Resultados|
B YOLOVA .« oo oot e e e e e

D3  CNNI . .

[0.4 Inferéncia com a Imagem totall . . . . . ... ... .o oo

6 Conclusoes|

[Referéncias]

ii

21
23
24

27
28
31
33
33
35
35
36
38
38
39
39

43
44
51
52
54

59

61

63



Lista de Figuras

[1.1  Fotografia de um aparelho LiDAR e drone para um processo de aquisicao de dados em |
| Viana do Alentejo, Junho de 2022.| . . . . . . . . . . ... oL o 2
[2.1  Fotografia aérea de 1945 usada na reconstrugao da antiga cidade de Pequim |3[.| . . . . . 6
[2.2  Variagoes na reflexao devido a marcas existentes no solo|3[.| . . . . . ... ... ... ... 6
[2.3  Transmissao e recegdo do retro espalhamento com diferentes tipos de superficie[3].| . . . . 7
[2.4  Exemplo de nuvem de pontos obtida através de LiDAR com e sem os pontos de retorno da |
| vegetacao|7l.| . . . . . .. 8
[2.5  Exemplo de LiDAR infravermelho e batimétrico[3[.|. . . . . . . ... ... ... 9
[2.6  Diferenca entre os modelos digitais DEM, DFM, DTM, DSM [8].|. . . . . ... ... ... 10
[2.7  Analise de informacao com a técnica Classification and Regression Tree (CARTI), com o |
| niveis de 1 a 6, em que 6 representa o nivel de maior confiangal8|.| . . . . . . ... .. .. 12
[2.8  Tipos de caracteristicas arqueologicas detadas via DFM [8]. . . . . .. ... ... . ... 13
2.9 Pré-processamento de dados.| . . . . . ... o Lo 16
[2.10 Exemplo de rede neural convolucional|[17].|. . . . . ... ... ... o L. 17
[2.11  Arquitetura da rede CNN do YOLOv]1 com 24 camadas convolucionais + 2 camadas fully |
| connected. (As camadas convolucionais sdo pré-treinadas através do ImageNet dataset) |21]| 19
[3.1  Exemplos de 3 fotografias das 3 classes de dados: 1-mounded site, 2-ganat, 3-ruined |
| structure. (22| . .. Lo 22
[3.2  Graficos com as perdas obtidas através do mask R-CNN. Superior: perdas de treino, |
| Inferior: perdas de validacao.| . . . . . . . . ... oL 24
3.3 Resultados obtidos com YOLOv) com o dataset mencionado. . . . . . . . ... ... .. 25
[3.4  Curva de precision-recall.| . . . . . . . . .. 25
[3.5  Exemplo de detecao da classe ruined structure com YOLOvS.|. . . . . . . . ... .. ... 26
4.1 Area geografica em estudo. . . . ... 28
[4.2  HEsquema do pré-processamento de dados LiDAR para obter o dataset.. . . . . . . .. .. 28
4.3 Exemplo de imagem do dataset criado.| . . . . .. ... Lo oo 31
4.4 Exemplos de 3 imagens que resultaram do aumento de dados.|. . . . . . . ... ... ... 33

iii



[4.5  Modelos pré-treinados do YOLOvS [26].. . . . . . . ... .. oo oo 34
4.6 Esquema K-Fold cross validation com k-fold=6. A azul € representado o Fold usado na |
............................................. 38
4.7 Interface com utilizador para realizacao da inferéncia.| . . . . . . . .. .. ... ... 40
5.1 Graficos mAP e F1 vs tamanhos de bounding box usados. Superior: resultados de validacao, |
[ [nferior: resultados de testel . . . . . . . . . . ..o 46
.2 Graficos relativos as perdas de treino e validacao com YOLOvS obtidos para cada fold. |
| a)15x15m, b)20x20m, ¢)22x22m, d)25x25m, €)30x30m, )35x3bm| . . . . . . . . . . .. .. 48
9.3 Graficos relativos as métricas precision, recall, pontuacao confidence e mAP@Q.5. Superior |
| esquerdo: recall vs confidence, Superior direito: precision vs confidence, Inferior esquerdo: |
| 1 score vs confidence, Interior direito: Precision vs Recall.|. . . . . .. ... .. ... .. 49
5.4 Graficos mAP e F1 vs tamanhos de bounding box, Superior: resultados cross validation, |
L Inferior: resultados de teste com e sem model ensemblel) . . . . . .. ... ... 50
-5 Exemplo de detecao de 4 mamoas com YOLOvV) para o tamanho 20x20 metros da bounding |
| box. Bounding box verde representa o ground truth. Bounding box vermelha representa a |
[ mamoa detetadal. . . . ... L 50
9.6 Graficos mAP e F1 vs tamanhos de bounding box, superior: resultados validacao, inferior: |
| resultados de tested . . . . . . Lo 52
p.7  Graficos das perdas resultantes do algoritmo Mask R-CNN vs n® de épocas, Esquerda: |
| perdas de treino, Direita: perdas de validacao.| . . . . . . . ... . ... ... ... 52
.8 Grafico com as perdas de treino e validacao resultantes do algoritmo CNN para 1 camada |
[ convolucionalll . . . . . . L L 53
5.9  Accuracy adquirida no treino e validacao com o CNN para 1 camada convolucional| . . . 54
19.10 Imagem do mapa com layer de mamoas identificadas usando YOLOv5. Esquerda: step de |
| 100% e Direita: step de 50%.| . . . . . . . . 56
.11 Exemplos de talsos positivos obtidos apds inferéncia com YOLOvS.| . . . . .. .. . ... 56
6.1  Grafico para comparacao do mAP obtido com os algoritmos, YOLOvH e Mask R-CNN., . 60
11 Fluxo de trabalho implementado com dados LiDAR. Pré-processamento e anotacao para |
| obter os datasets usados. Processamento de dados com o uso de algoritmos DL. Inferéncia |
| a toda Imagem do Distrito.| . . . . . . . . . .. 63

iv



Lista de Tabelas

[2.1  Exemplo de matriz de confusao.| . . . . . . . . . ... .. 20
3.1 Resultados obtidos com Mask R-CNN e YOLOva . . . . ... ... ... ... ... ... 26
[4.1  Divisao dos dados Originais.. . . . . . . .« . o Lot e e 30
4.2 Divisao dos dados aumentados) . . . . . . ... L 32
[4.3  Divisao dos dados aumentados para usar k-told cross validation com YOLOvS.| . . . . . . 37
[5.1  Desempenho do YOLOvVS para varios tamanhos de bounding box.| . . . . .. ... .. .. 45

[5.2  Resultados com cross validation, k-fold=6 com YOLOv5. **Resultados de teste obtidos |

47
[0.3  Resultados obtidos com o algoritmo mask R-CNN.|. . . .. ... ... ... ... .. 51
[5.4  Desempenho obtido com o algoritmo CNN.| . . . ... ... ... ... ... .. ..., 53
[5.5  Resultados atraves da inferencia de um pedaco da imagem total do distrito de Viana do |
L Castelol . . . o oo 55
[5.6  Resultados através da interéncia da imagem total do distrito de Viana do Castelo com |
CYOLOVE] - ot e e e e e e 56
[5.7  Resultados atraves da inferencia da imagem total do distrito de Viana do Castelo com |
[ Mask R-CNINI . . o o oo 57







IALS [ |Airborn Laser Scanning|
IASRS [ |Airborne and Spaceborne Remote sensing]
[Classification and Regression 1ree)
[Convolutional Neural Networkl
|Common Objects In Context|
DEM 1 |Digital Elevation Model|

|Digital Feature Model|

|Digital surtace Model|

|Digital Terrain Model|

[JavaScript Object Notation|
GEE | |Google Earth Enginel

[ | |Graphical User Interface|
m |Light Detection and Ranging|
[CRM ] [Cocal Reliel Modell

ImAP | |mean Average Precision|
[MSRM ] [Mulfi Scale Relief Modell
[MSTP____] [Multi Scale Topographic Position|
IE]:I:I IRectified Linear Unitl

|| |[Region Based Convolutional Neural Networks|

IBF—I [Random Forestl

SAR | [Synthetic Aperture Radar|
[Simple Tocal Relief Model|
[YOLO 1 [You Only Look Once

Glossario

vii






CAPITULO

Introducao

Este capitulo faz uma introducio ao tema desta dissertacdo. Apresenta as principais
caracteristicas e motivos que levam a sua realizacdo. Contém os objetivos que se pretendem

alcangar ao longo do trabalho. Por tltimo é feita uma descrigdo da dissertacao.

1.1 MOTIVAQAO

Fazer pesquisas pela superficie em busca de objetos arqueoldgicos consiste em longas cami-
nhadas realizadas por arqueélogos e estudantes, as quais envolvem percorrer uma determinada
area que pode ser muito extensa e de dificil acesso [1]. Automatizar todo este processo resolve
essencialmente diversos problemas associados a mao de obra, custo e a métodos intrusivos
frequentemente usados.

Nos ultimos anos o uso da inteligéncia artificial na arqueologia tem crescido de uma forma
exponencial, embora existam alguns métodos menos precisos. Com a chegada de modelos
relacionados com deep learning, especialmente Convolutional Neural Network ([CNNJ)’s, que
se baseiam na andlise de dados multi dimensionais para o padrao de reconhecimento faz a
precisdo aumentar e proporcionar resultados com uma maior confiabilidade [2].

Grande parte dos estudos publicados que fazem o uso de aprendizagem automética focam-
se essencialmente nas modificagoes das paisagens, contudo isto ndo produz informacgoes
complementares acerca de elementos arqueolégicos. Este tipo de informagcdes pode permitir,
por exemplo, visualizar o impacto que algumas populagdes antigas tiveram num certo lugar.

O detecgao remota sao todas as técnicas que usam dispositivos de contacto ndo intrusivo para
observar alvos de interesse na superficie da terra [3]. Permite identificar sitios arqueoldgicos
com um custo bastante baixo em comparacdo com outros métodos, como datacao por Cl4 e
a realizacao de escavagoes que sao bastante mais dispendiosos em termos de tempo e custo.
Exemplos de métodos nio intrusivos podem ser o Light Detection and Ranging (LIDAR]) e
imagem espectral. O por vezes também conhecido por Airborn Laser Scanning (ALS]),
facilita a visualizagdo com algum detalhe de uma superficie coberta por grandes ou pequenas

densidades florestais permitindo fornecer um mapeamento claro do terreno. Esta tecnologia



tem sido usada nos ultimos tempos, nomeadamente na detecdo de ruinas arqueoldgicas cobertas
por vegetacdo. Esta detecdo baseia-se na procura de anomalias no terreno, as quais podem ser
chamadas de vestigios arqueolégicos. O uso de [LiDAR] é normalmente realizado por avides
ou drones, contudo embora a utilizacdo de drones permita obter dados mais precisos, nao
permite abranger uma grande area de terreno.

A conjugacao de dados provenientes de [LIDAR] e de deep learning pode permitir realizar a
identificacao de sitios arqueoldgicos com niveis promissores de precisdo e exatidao . Alguns
dos sitios possuem caracteristicas proprias que os torna facil de identificar através de [LiDAR],

tendo este uma resolucao suficiente.

1.2 OBJETIVOS

Esta dissertacao foi desenvolvida no &mbito do projeto ODISSEY financiado pelo programa
PORTUGAL2020. Este possui como objetivo desenvolver uma plataforma integrada de
informacao geografica destinada a arquedlogos e técnicos de patrimoénio. Pretende-se realizar
a identificagdo de sitios arqueoldgicos e produzir informagoes complementares, que permitam
consolidar as varias fontes de informagao patrimonial. Pretende-se que a identificacao e
detegdo sejam realizadas de forma automatica aplicando técnicas de deep learning com base
em dados provenientes de métodos nao intrusivos, como por exemplo, LiDAR ou imagem
multi espectral.

Por sua vez os dados sao previamente fornecidos e a intengao é realizar uma revisdo da
literatura por forma a adquirir conhecimentos acerca da realizacdo do seu pré-processamento.
O objetivo é formar um conjunto de dados anotados que servem para fazer o treino, validagao e
teste. A anotacao deve ter em conta as diferentes dimensoes usadas para as caixas delimitadoras
que envolvem o objeto em estudo numa imagem, uma vez que o terreno envolvente pode ter
impacto na detecéao.

Por fim, planeia-se realizar a inferéncia na imagem que representa toda a area do distrito
em estudo. Para isso, o objetivo é usar os modelos obtidos para o melhor tamanho da caixa
delimitadora e no final obter informacao acerca da possibilidade de novos sitios identificados.

A Figura apresenta o exemplo de um sistema LiDAR e um drone para o processo de

aquisicao de dados.

Figura 1.1: Fotografia de um aparelho LiDAR e drone para um processo de aquisi¢cdo de dados em
Viana do Alentejo, Junho de 2022.



1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacao estd dividida em 6 capitulos. O primeiro faz uma introducao ao tema deste
trabalho, bem como os motivos que levam a sua realizacao. De seguida, seguem os conceitos
fundamentais que permitem obter o conhecimento necessario. Na terceira parte, é realizado
um trabalho introdutério, que permite entrar em contacto com algoritmos de deep learning e
adquirir conhecimentos necessarios para o resto do trabalho. O Capitulo 4 apresenta todo o
procedimento realizado e no seguinte os respetivos resultados de acordo com o procedimento

usado. Por fim é apresentada a conclusao acerca do trabalho realizado.






CAPITULO

Conceitos Fundamentais

Neste capitulo sao apresentados topicos importantes relacionados com o tema desta
dissertagdo que permitem transmitir o conhecimento necessario para a realizagdo deste
trabalho. Sera abordado o sensoriamento remoto, os diferentes modelos digitais de elevagao

de terreno, algumas técnicas de visualizaciao de relevo e por fim a aprendizagem profunda.

2.1 SENSORIAMENTO REMOTO

O sensoriamento remoto é uma ferramenta nao intrusiva, sendo cada vez mais usada por
especialistas. Existem varias técnicas que nao usam contacto direto com a superficie terrestre
para obter informacoes acerca de um determinado alvo. Além de possuir um baixo custo,

permite ainda uma andlise rapida de dados com diversas origens.

2.1.1 ASRS (Airborn and Spaceborne Remote Sensing)

O ASRS é usado na arqueologia para investigar e compreender algumas caracteristicas
arqueoldgicas. Para este trabalho a identificagdo é realizada através de imagens aéreas.
Dependendo da técnica que possa ser usada nas imagens, as principais ferramentas ASRS
podem ser de 4 tipos [3], sendo eles:

o Fotografia

o imagem multiespectral e hiperespectral

o Synthetic Aperture Radar (SARI)

o [LiDARI (Light Detection and Ranging)

De notar que destes 4, a fotografia, imagem multiespectral e hiperespectral podem ser
classificados como passivos e o e como ativos.

2.1.2 Fotografia

A fotografia aérea pode ser de dois tipos, vertical ou obliqua. As primeiras imagens aéreas
foram adquiridas no inicio do século XX através de um baldo militar. Com o avango da
tecnologia foi possivel adquirir imagens que permitissem obter com maior rigor diferencas

existentes no solo.



A Figura 2.1 ¢ um exemplo de uma fotografia obtida para auxiliar a reconstrugéo da

antiga cidade de Pequim.
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Figura 2.1: Fotografia aérea de 1945 usada na reconstrugdo da antiga cidade de Pequim .

2.1.3 Imagem multiespectral e hiperespectral

A principal diferenca entre imagens multi e hiperespectral estd no nimero de frequéncias
medidas. No caso das imagens hiperespectrais sdo consideradas as bandas mais estreitas, na
qual uma imagem pode ter centenas ou milhares de bandas. Nas imagens multiespectrais
algumas bandas podem possuir uma resolucdo espacial cerca de 30 metros. Um exemplo de
sensor multiespectral é o satélite Landsat 8 @ Para o uso destas imagens em aplicacoes
arqueoldgicas é necessario ter em conta que os vestigios arqueoldgicos podem afetar as
propriedades fisicas, quimicas e biolégicas do solo [3]. Na Figura é possivel verificar que
estas propriedades por sua vez afetam o crescimento de vegetacdo. E ainda possivel observar
alteracoes em solo arado, nomeadamente na sua cor.

A energia refletida permite fazer um registo dos comprimentos de onda. No caso de existir
conhecimento de um certo sitio arqueoldgico é possivel selecionar uma faixa espectral ideal e

usé-la para melhorar a eficiéncia de observacoes do terreno através do uso de dados.
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Figura 2.2: Variagbes na reflexdo devido a marcas existentes no solo.



2.1.4 SAR

O principio de funcionamento de um sistema aerotransportado baseia-se no uso de
antenas duplas em que, permitem mapear areas de interesse com alta resolugao espacial. Em
comparagao com sistemas de satélite, estes sistemas aerotransportados possuem tempos
de repeticdo mais rapidos e permitem ultrapassar problemas relacionados com cobertura de
nuvens ou mau tempo visto ser uma técnica ativa no sentido de detetar um determinado alvo
independentemente das condi¢Ges ambientais.

Em comparacdo com algumas técnicas de sensoriamento remoto, alguns estudos indicam
que o [SAR] é superior na detecio de objetos enterrados, bem como, marcas no solo de pequeno
e médio relevo. O gera imagens através da radiacdo que recebe do retro espalhamento
dos sinais radar emitidos. As imagens sdo compostas pela amplitude e pela fase de retro
espalhamento. Deste modo, as principais caracteristicas dos objetos que se encontram na
superficie terrestre podem ser obtidas através da amplitude. Com a fase é possivel obter dados
topograficos. Um parametro importante para a investigagdo aqueolédgica incluido nos dados
SARIé o valor de intensidade.

Este tipo de imagens ja foi diversas vezes usado em aplicagoes arqueoldgicas, como por
exemplo, através do uso direto destas imagens e da interpretacido visual das mesmas foi
possivel identificar caracteristicas e estruturas no solo, tais como, micro relevo ou relevo mais
acentuado . Esta identificacdo foi possivel através do retro espalhamento que tal como
foi referido, fornece informagcoes sobre caracteristicas da superficie. Para obter melhores
resultados, é ainda possivel usar métodos de filtragem, na qual, permite obter modelos digitais
de terreno que sao frequentemente usados na andlise de superficies.

A Figura apresenta a transmissao e rececao do retro espalhamento com diferentes tipos

de superficie[3].
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Figura 2.3: Transmissao e rececao do retro espalhamento com diferentes tipos de superficie \|
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2.1.5 LiDAR

O [LIDAR] é uma tecnologia 6tica de detecao remota que mede propriedades da radiagio
refletida, de modo, a obter a distdncia ou outra informacao a respeito de um determinado
objeto distante. O método mais usado para obter a distdncia de um determinado objeto é a

utilizacdo de laser pulsado. Cada pulso enviado pode ser refletido por um objeto, desta forma,
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o tempo que demora entre o envio e a chegada de um pulso permite obter a distdncia entre o
sensor e o objeto que se situa no solo. Um pulso emitido pode ter mais do que um retorno,
por vezes pode ter 4 ou 5, como por exemplo, uma arvore através das suas folhas pode fazer
diversos retornos, sendo que o dltimo pulso recebido podera ser do solo, dependendo da zona.

Existem sensores passivos e ativos. No caso dos passivos, ndo tém fonte prépria de energia
e podem fazer reflexdo. No caso do LiDAR é um sensor ativo, pois gera pulsos laser e emite-os.
Esta tecnologia é semelhante ao [SAR] visto anteriormente, sendo algo que permite identificar
caracteristicas do terreno. Deste modo, é atualmente usado na arqueologia e pode ser usado
em aplicagoes aerotransportadas, na qual, concentram-se na obtencao de modelos de superficie
altamente precisos e na detecao de estruturas arqueoldgicas, mesmo que o solo seja constituido
por uma cobertura vegetal bastante densa ou subaquética. E possivel, por exemplo, colocar
um sistema [LiDAR]I num drone, na qual, este emite pulsos rapidos de luz laser e mede o tempo
que a luz demora a retornar ao sensor, sendo insensivel as condi¢oes de iluminagdo. Ao colher
milhées de medidas por segundo, é possivel criar um mapa 3D sobre a topografia da superficie
terrestre de uma determinada area, sem arvores ou outros objetos que possam dificultar a
andlise do terreno.

Quando o sensor recebe as reflexdes de pulsos é formada uma nuvem de pontos. Nor-
malmente, este conjunto de pontos é guardado num ficheiro com o formato .LAS. Este, é
um formato préprio para armazenar os dados obtidos através do LiDAR. As imagens sao
obtidas apds o processamento destas nuvens de pontos. Numa primeira etapa é realizada
uma classificagdo de pontos, na qual, pode ser feita a diferenciacio entre vegetacdo e terreno.
O passo seguinte é a interpolacao onde é criada a superficie através da nuvem de pontos.
O modelo com mais interesse na arqueologia é o Digital Terrain Model (DTM)]), que ira
ser abordado mais a frente, na qual, todos os pontos que ndo correspondem ao terreno sao
eliminados. Apds a finalizacao deste processo é possivel aplicar varias técnicas de visualizagao.
A Figura ilustra uma nuvem de pontos obtida através de LIDAR com os pontos de retorno

da vegetacao e sem vegetacao.

Figura 2.4: Exemplo de nuvem de pontos obtida através de LIDAR com e sem os pontos de retorno
da vegetagéo.

Geralmente um sistema [LIDAR] infravermelho, permite ser usado quando existe vegetaciao
densa. No caso de existir necessidade de efetuar uma pesquisa ocednica é normalmente usado

um [[iDAR] batimétrico que emite luz no comprimento de onda 532nm, na regiao da luz verde



. Na Figura encontram-se os dois exemplos de [LIDARI referidos.
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Figura 2.5: Exemplo de LiDAR infravermelho e batimétrico.

Quando os arquedlogos de sensoriamento remoto obtém um [DTM] realizam uma andlise
que permite identificar se o erro é grande ou pequeno, com o uso de métodos de filtragem.
Desta forma, permite que possam dizer o quanto uma caracteristica arqueoldgica é verdadeira
ou ndo. As feigbes arqueoldgicas criam anomalias espaciais, contudo pode haver necessidade de
fazer uma selecao destas, pois nao existe certeza absoluta de que sejam objetos arqueolégicos.

A utilizacdo do LiDAR traz beneficios para a arqueologia devido a facil penetragdo no solo,
uma vez que a vegetacdo densa é um obstaculo na identificagdo de sitios arqueolédgicos. Os
drones, ao contrario dos avides podem voar a baixas altitudes podendo aumentar a precisao.
De notar, que esta aumenta com o aumento da densidade do ponto.

O Airborne and Spaceborne Remote sensing (ASRS]) ¢ uma ferramenta titil para fazer
o estudo de locais arqueoldgicos, contudo pode ser necessaria a ida de um arquedlogo ao
terreno para eliminar possiveis falsos positivos de locais que sejam muito pequenos para serem

identificados por um sensor deste tipo.

2.2 MODELOS DIGITAIS DE ELEVACAO DE TERRENO

Tal como referido é recorrente o uso de dados obtidos através de [[IDAR] aerotransportado.
Um arquedlogo faz uma andlise de modelos digitais de elevagdo, como o Digital Elevation
Model (DEM)), que surgem através do resultado do processamento de uma nuvem de pontos.
E algo usado atualmente e importante devido aos bons resultados obtidos relativamente &

eficiéncia. A Figura[2.6) mostra uma representagao dos diferentes modelos que serdo explicados
de seguida.
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Figura 2.6: Diferencga entre os modelos digitais DEM, DFM, DTM, DSM .

2.2.1 DEM/DTM

O [DEMI é considerado fundamental para o processamento de dados. Tanto o [DEM] como
o} referem-se a elevacoes do terreno. E comum existir pouca clareza sobre a diferenca
entre estes dois tipos de modelo. Isto acontece devido a variacdo de defini¢Ges entre regides.
Por exemplo, na Europa ¢ mais comum ser usado o [DTM], sendo um sinénimo de [DEM]| mas
nos EUA é usado principalmente o e existe um significado diferente para [DTM|. No
processamento de dados obtidos através de [LIDAR] o abrange o

Um [DEM é considerado uma representacio topografica da superficie terrestre. E uma
grelha que contém valores de elevagao. Esta, é representada por um ntmero real presente em
cada pixel. Neste caso elevagao significa a altura acima do nivel do mar.

Nos EUA, referem-se ao como um conjunto de dados vetoriais composto por pontos
em intervalos regulares, sendo considerado uma matriz que contém as caracteristicas do
terreno. Estas caracteristicas podem ser, por exemplo, inclinagoes da superficie ou curvaturas.
De notar, que estes atributos ou caracteristicas podem ser obtidos através do

Em suma, a utilizacdo destes dois modelos pode depender dos tipos de tecnologias usadas,

como sensores e dos locais ou paises onde é realizado o processamento de dados.

2.2.2 DSM
O Digital surface Model (DSM) (Digital Surface Model) é um modelo que representa a

superficie e tudo o que nela estd presente, como por exemplo, casas, pontes, estradas ou
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vegetacao. Deste modo, é facil afirmar que raramente é ou podera ser usado em aplicacoes
arqueolodgicas. Isto, porque grande parte das informacoes que podem ser obtidas através deste
modelo nao tém qualquer interesse para o objetivo em causa.

Anteriormente, falou-se acerca do [[iDAR] aerotransportado e dos pontos de retorno. Deste
modo, o ¢é constituido pelos primeiros pontos refletidos, na qual permitem formar a
nuvem de pontos, contudo grande parte destes pode nao estar associado apenas ao solo. Tem

varias aplicacOes praticas, como por exemplo, na aviacdo ou planeamento urbano.

2.2.3 DFM

De acordo com os autores de [8], o quando obtido através de dados [LiIDARI com
0 objetivo usa-los para fins arqueolégicos é denominado por Digital Feature Model (DEMI)
(Digital Feature Model). Todas as caracteristicas do solo e micro relevo sdo mantidas, desta
forma é possivel detetar, por exemplo, ruinas de paredes ou timulos. De notar ainda, que este
termo nao é frequentemente usado e apenas pode servir para distinguir um ou [D'T'M|
relacionado com arqueologia de outros quaisquer. Normalmente é mais comum usar apenas os
termos ou [DTMI

Pode ser util ter o grau de confianca e qualidade do modelo obtido. Ainda no mesmo
artigo [8], é apresentada uma técnica denominada de (Classification and Regression
Tree) que é usada para encontrar anomalias num conjunto de dados que permite fazer uma
classificacao através do uso de condigdes ou regras. Na Figura é possivel ver um exemplo
desta técnica. Tal como referido mostra que o seu funcionamento baseia-se no uso de condigoes
l6gicas. No final sdo apresentados 6 niveis de confianga, sendo o nivel 6 o melhor resultado. As
regras baseiam-se essencialmente nas caracteristicas do terreno, tais como, densidade, declive
e vegetacao.

Tal como referido no inicio deste topico o apresenta caracteristicas arqueolégicas
baseadas no solo e micro relevo. Deste modo, pode-se afirmar que existe uma combinagao
com o [DTM] tal como se pode ver na Figura 2.8 Os principais tipos de morfologia usados
por arquedlogos sdo os dois primeiros, embedded feature e partially embedded features. Os
restantes nao sdo usados, pois contém um nimero reduzido de objetos ligados ao solo, na qual
podem trazer pouco interesse e um aumento de falsos positivos num algoritmo de machine

learning, posteriormente aplicado.

Um fator importante neste tipo de modelos é a resolucao, na qual refere-se ao tamanho do
pixel, desta forma, a resolugdo serda maior quanto menor for o tamanho do pixel. Na préatica,
quando sao usados dados [[iDARI é possivel detetar objetos com 1m de didmetro no minimo,
ou seja, é provavel no futuro deste trabalho serem usados dados de imagem, em que 1 pixel
corresponte a 1m de comprimento no terreno. Através do grafico de confianga anteriormente
falado pode-se obter uma resolu¢do o mais préxima possivel do ideal, que permita obter o
maior namero de dados possiveis, de modo a serem usados para obter bons resultados com

um método de aprendizagem automatica.
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2.3 TECNICAS DE VISUALIZAGAO DE RELEVO

Para aplicacdo de algoritmos de deep learning é comum existir um pré-processamento
do modelo digital de terreno. Este tipo de modelos por vezes nao destacam caracteristicas
necessarias, arqueoldgicas. No artigo [9] realizou-se uma primeira aproximagao usando apenas
o DTM original, (sem qualquer aplicagao de técnicas de visualizacdo), na qual, foi aplicado
um algoritmo de deep learning para detetar sitios arqueolégicos. Contudo, verificou-se que
era necessario aplicar previamente uma determinada técnica de visualizacdo para destacar
objetos arqueoldgicos presentes no terreno, pois apenas foi obtida uma precisao de 21.81%.
Existem diversas técnicas de visualizacdo de terreno. Aqui serdo apenas referidas as mais
utilizadas, tais como, o LRM, MSRM e MSTP.

Uma ferramenta importante na visualizacao de relevo é a Relief Visualization Toolbox
[10]. Esta recebe como entrada um modelo digital de terreno no formato GEOTIFF, no qual

posteriormente podem ser selecionadas distintas técnicas de visualizacao.

2.3.1 LRM (Local Relief Model)

O Local Relief Model (LRM)) é uma das técnicas mais usadas para fins arqueoldgicos. Isto
é possivel devido ao facto do LRM representar diferencas de elevacao locais apds remover
as formas de paisagem em larga escala. Desta forma, é possivel aumentar a visibilidade das
caracteristicas mais rasas do solo, sendo independente das condigoes de luminusidade. Por
outras palavras |11], pode-se admitir que para obter um LRM aplica-se um filtro passa-baixo
ao DTM ou DEM. Algumas caracteristicas arqueologicas comuns detetadas através desta
técnica de visualizacdo, sdo [12]: estradas, pedreiras, montes funerarios/tumulus e terragos

agricolas.

2.3.2 MSRM (Multi Scale Relief Model)

O Multi Scale Relief Model (MSRMI) possui o método de extrair caracteristicas morfologicas
de um modelo digital de terreno de alta ou baixa resolucdo, independentemente do formato
terrestre em estudo. Deste modo, pode fornecer vantagens importantes em comparacdo com
outras abordagens, visto que nao é baseado na qualidade de imagens obtidas e foi desenvolvido
para complementar as existentes abordagens de sensoriamento remoto. Esta técnica ja foi
usada, por exemplo, para ajudar na detecdo de uma rede hidrografica pré-histérica, na qual,
foi possivel mapear mais de 8000km de cursos de dgua [13] o que mostra a tutilidade deste
método para visualizar grandes dreas.

O artigo [9] mostra outro exemplo de utilizagdo do MSRM, que tem como objetivo a
detecdo de tumulos. Neste, realizaram o estudo de trés técnicas de visualizagdo, na qual, o
MSRM obteve melhor desempenho, pois produziu formas mais consistentes independentemente

do tamanho dos tamulos.

2.3.3 MSTP (Multi Scale Topographic Position)

O Multi Scale Topographic Position (MSTP]) pode ajudar a resolver alguns problemas

relacionados com certas intervengoes humanas que existem ao longo do tempo num certo local.
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Apébs uma comparagdo com outras técnicas de visualizagao verifica-se que o MSTP destaca
o contexto topografico e fornece informacoes morfolégicas que nao sdo visiveis com outras
técnicas [14]. Pode ser ttil para a arqueologia, no qual, é possivel obter bons resultados, como
por exemplo, em [14] [15]. Contudo, apesar das suas vantagens néo é possivel obter medigoes
topograficas, pois os valores dos pixels ndo representam elevacbes ou inclinagoes, mas sim

uma matriz RGB.

2.4 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O dados representam um papel fundamental na detecdo automatica de objetos, na qual,
podem influenciar o resultado final. Esta seccdo mostra como é possivel gerar dados e fazer a
sua anotacdo. Anteriormente foram referidas diversas técnicas de sensoriamento remoto para
adquirir informagoes acerca da superficie terrestre, deste modo é necessario conhecer formas
eficazes de extrair dados que possibilitem, por exemplo, a aplicacdo de algoritmos de deep

learning.

2.4.1 Anotacao de dados

Para o processo de aquisicao de conjuntos de dados, existem varias abordagens e podem
depender do tipo de informacgbes que existe a partida, como por exemplo, ter um modelo
de elevagao do terreno ou imagens espectrais. No final, o objetivo é dividir o conjunto de
dados para treino, teste e validagao, e usd-los num algoritmo de aprendizagem automaética.
Normalmente, antes deste processo, € comum a ida de arquedlogos ao terreno, para validarem
e anotarem as coordenadas de objetos arqueoldgicos que visualizaram através de técnicas
[ASRS]

Os autores do artigo [4] mostram uma forma de obter dados através do [DTMl As
imagens tinham o formato .tif e 10000 x 12500 pixels. Este formato, Tagged Image File
Format, representa a imagem RAW. Primeiramente, removeram todos os pixeis que néo
continham qualquer descrigdo e para isso usaram uma ferramenta denominada por QGIS. Para
visualizarem o [DTM] usaram uma técnica de visualizagdo denominada Simple Local Relief
Model (SLRMI), que permite melhorar a visibilidade de anomalias no terreno. O objetivo é
conseguir formar o maior nimero de dados com imagens. Existe um problema que aponta para
o facto de existir overfitting, que ocorre quando existe uma memorizacao dos exemplos, em
vez de os generalizar. Para resolucdo deste problema é sugerido obter exemplos diferenciados.

Na Figura é possivel ter uma ideia do método que é utilizado. Inicialmente, existe um
conjunto de ficheiros constituido por:

e Um ficheiro shapefile por cada classe de objeto.

o Imagens [[iDARI no formato GeoTIFF.

O ficheiro shapefile é um formato de ficheiro que armazena informagoes acerca das caracteris-
ticas geograficas. Neste caso contém bounding boxes ou anotacoes de coordenadas X e Y. A
Figura [2.9] ilustra o processo que é aqui descrito. O objetivo é associar as bounding boxes as
imagens [LIDAR] Para isso, realizaram um script em linguagem python. Usaram o comando

gdalinfo, que permitiu recuperar as coordenadas das imagens por forma a associd-las as
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bounding boxes. Apds isto, geraram um ficheiro CSV que contém véarias informagoes, tais

como, o tipo de objeto, as posi¢oes das bounding boxes e imagem associada. A equacao:
f((l?) - M(x;naz - xlmm) + x;nm (21)

Tmax — Tmin

permitiu converter as coordenadas destas bounding boxes para pixels. De seguida extrairam
as imagens, no qual foi verificado posteriormente se estas correspondiam a objetos do ficheiro
CSV. Deste modo, foi possivel anotar e formar o ficheiro com o conjunto de dados no formato
txt. Este ficheiro contém todas as informacgoes acerca das coordenadas de pixel de cada

bounding box e classe de objeto.

Dados Geoespaciais Script

Recuperagéo de
coordenadas das
imagens LiDAR

LIDAR
(.tif)

Extracéo de
imagens

Y

Conjunto de dados
(.txt)

A

Associacao das Anotar dados
bounding boxes as
imagens

Y

Shape File

CSV Info

Figura 2.9: Pré-processamento de dados.

Uma abordagem diferente para obter dados pode ser encontrada no artigo [16]. Através de
drones foi possivel obter fotografias aéreas de um determinado sitio, no qual, posteriormente
permitiu gerar um ortofotomosaico. Este, foi gerado através do alinhamento das fotografias e
a criacdo de uma nuvem de pontos que permitiu obter um ficheiro .tif.

O objetivo é identificar cacos de ceramica, para isso, usaram uma plataforma geoespacial,
neste caso o Google Earth Engine, que além de conter bons recursos computacionais, pode
implementar algoritmos de machine learning. A identificacdo nao é baseada na cor, mas sim
na textura. Teve em conta o facto da cerdmica apresentar uma superficie suave (valores
semelhantes entre pixels) ao contrario do solo e objetos que se encontravam no arredor. Ap6s
uma andalise de métodos de andlise de textura observou-se que os melhores resultados obtidos

correspondiam & andalise do gradiente de magnitude, que calcula a variacdo dos pixels.

2.5 APRENDIZAGEM PROFUNDA

A utilizagao de algoritmos deep learning revelou novos desafios, como por exemplo, maior
quantidade de dados necessarios para obter bons resultados. Estes algoritmos tém sido

cada vez mais usados em aplicagdes arqueoldgicas, nomeadamente na detecdo de objetos
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arqueoldgicos numa determinada area. Contudo, tal como foi mostrado em ﬂgﬂ, a forma comum
semi-hemisférica dos tiumulus permite a utilizacdo de menos dados para realizar a detecao
deste tipo de objetos através de uma

Um problema que pode ser associado a este tipo de abordagens é o facto de obter possiveis
falsos positivos, como por exemplo, o formato pode ser semelhante a telhados de casas, piscinas
ou outros tipos de estruturas que possam estar presentes no terreno, que nao sejam objetos
arqueolégicos. Uma solugao para resolver este problema é também demonstrada no artigo
ﬂgﬂ, no qual, usaram dados obtidos através do satélite Sentinel-2 e aplicaram um classificador
Random Forest (RE) (Random Forest) para criar um raster bindrio que informa acerca dos
locais arqueolégicos onde podem estar esses timulos arqueolégicos. Posteriormente este
resultado pode servir como entrada no algoritmo de deep learning que fez diminuir o ntimero
de falsos positivos. Contudo, nada é ideal e é necessario ter em conta o facto do algoritmo [RE]
eliminar alguns objetos arqueoldgicos. O Google Earth Engine (GEE]) (Google Earth Engine)
foi usado para processar a classificacao [RF através dos dados do satélite Sentinel-2, o que

permitiu obter resultados de forma mais rapida.

2.5.1 CNN

0] é uma das arquiteturas de deep learning mais utilizadas sendo um algoritmo de
classifica¢do inspirado no cértex visual humano. E considerado um bom algoritmo para ser
usado no processamento de imagens. O principio de funcionamento baseia-se numa camada de
entrada e de saida, na qual, pelo meio podem existir varias camadas ocultas. Este algoritmo
recebe como entrada uma imagem, no qual, é processada e classificada como um determinado
objeto. Esta imagem de entrada é vista como um array de pixeis, com dimensao igual ao
tamanho da imagem, tal como, largurax alturax n® de bandas. O niimero de bandas depende
da imagem, no caso de ser RGB conta com 3 bandas e no caso de ser na escala de cinza possui

apenas 1 banda. A estrutura de uma rede neural convolucional pode ser vista na Figura [2.10]

— CAR
— TRUCK
— VAN

d D — BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN FLeLy SOFTMAX
CONNECTED
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.10: Exemplo de rede neural convolucional.

Cada imagem passa por camadas de convolucao com filtros (kernels), pooling, camadas FC
(fully connected) e a camada final pode ser uma fungéo de ativagdo softmaz, ou apenas uma

sigmoid no caso de ser uma classificacdo binaria. A camada de convolugao é uma operacao
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matematica realizada com os valores de pixels da imagem e um filtro. Sendo a imagem com as
3 dimensodes (height, width, depth): h x w x d e o filtro: fh X fw x d. A saida terd o seguinte
formato: (h — fh+1) x (w — fw+ 1) x 1. Este filtro move-se sobre os pixels de entrada.
O nimero de deslocamentos de pixels realizados pelo filtro é denominado por stride. Por
exemplo, quando o stride possui um valor igual a 2 significa que este filtro desloca-se 2 pixels
de cada vez. Um aspeto importante podera ser o facto do tamanho do filtro ndo encaixar ou
coincidir com a imagem de entrada, nesse caso a imagem podera ser preenchida com zeros,
processo conhecido como zero padding, até o filtro encaixar perfeitamente na imagem de
entrada. Outra opgdo poderia ser desprezar a parte da imagem onde o filtro ndo encaixa. A
utilizagdo da ReLU (Rectified Linear Unit) é importante, uma vez que possui bom desempenho
[17]. O objetivo da sua utilizacdo é introduzir nao linearidade. A camada de pooling permite
reduzir o nimero de parametros, mas ao mesmo tempo manter os mais importantes e pode ser
feito de varias formas, como por exemplo, através da média ou simplesmente escolher o valor
méximo de um conjunto de valores. Este, pode variar consoante o nimero aplicado de stride.

Por fim, para a classificacao os mapas de features criados sao totalmente conectados com
o objetivo de criar um classificador. No final existe uma func¢do de ativagdo que pode ser
softmax ou uma sigmoid. A funcdo softmaz estima a probabilidade de um exemplo pertencer
a uma das classes. De notar, no caso de existirem apenas duas classes, classificacdo binaria,
basta fazer o uso da funcao de ativacao sigmoid.

Um dos problemas ja falados acerca da arqueologia e da detecdo de objetos é o facto
da existéncia de pequenos conjuntos de dados. Desta forma, o [CNN| permite a utilizacao
de modelos pré-treinados que possibilita a utilizagdo dos respetivos parametros durante a
transferéncia de aprendizagem reduzindo o tempo de treino e aumenta a generalizacao do

algoritmo [18§].

2.5.2 YOLO

O You Only Look Once (YOLOI) é uma das arquiteturas [CNN] ainda ndo muito explorada
na arqueologia. Permite a classificacdo de imagens, localizacao e detegdo. O algoritmo
permite detetar objetos de forma rapida visto que pode ser usado em tempo real. Além
disso, permite obter bons resultados em termos de exatiddao, uma vez que o nimero de erros
relativos ao background é reduzido. Tal como é mostrado, [19], o tem atualmente
varias aplicacoes, como por exemplo, na conduc¢ao auténoma, vida selvagem e na seguranca.

Exemplos da utilizagao do na arqueologia podem ser encontrados nestes artigos, 9],
[20]. Ambos usaram dados [LIDAR] para obter o dataset e realizar o treino usando o algoritmo
Concluiram que obtiveram um bom desempenho e resultados favoraveis.

O algoritmo recebe como entrada imagens com as respetivas anotagoes escritas num certo
ficheiro. Estas anotagoes possuem a indicacao da classe, coordenadas do centro, largura e
altura da bounding box. Como saida o algoritmo além da classificacido tem a localizacdo do
objeto na imagem através de uma bounding box e respetiva probabilidade de um determinado
objeto pertencer a classe. A imagem de entrada é dividida numa grelha com varias células,

desta forma, cada célula é analisada com o objetivo de encontrar o ponto central de cada
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objeto. Cada célula esta associada a um vetor, na qual, a sua dimensao varia consoante o
numero de classes. y = [pe, bz, by, by, by, €1, €2, €3, ...]

e p. é (0 oul) e especifica se hd ou ndo um objeto na célula.

o [bg,by,bp, by especifica a bounding box se houver um objeto na célula.

o [c1,c2,c3,...] especifica a qual classe pertence o objeto presente na célula.
Num simples caso, em que a imagem ¢é divida em células 3x3 e existem 3 classes o volume
total da saida serd 3x3x8. Um dos problemas associados a esta abordagem na detecdo de
objetos é o facto de poder existir mais do que um bounding box para um determinado objeto
numa imagem. O [oU (IntersectionOverUnion) = %, mede a sobreposi¢do entre
duas bounding boxes e diz se a detecdo de objetos esta a funcionar bem. O valor IoU méximo
igual a 1 significa uma detecdo e precisao perfeita. O non-max suppression é a forma de
garantir que cada objeto é detetado apenas uma vez. Basicamente descarta todas as bounding
boxes com baixa probabilidade, em que, apenas resulta a que tiver maior probabilidade.

Um outro problema esté relacionado com o facto de uma célula poder ter mais do que um
ponto central de bounding boxes que representam dois objetos. Deste modo, para o exemplo
anterior com 3 classes essa célula terd associada a si um vetor de 16 elementos e a solugio
podera passar pela utilizacdo de 2 anchor boxes e associar cada previsao a cada uma das
anchor boxes.

A Figura [2.11] mostra a arquitetura da rede usada pela primeira versao do na
qual, é possivel observar uma rede para classificacdo e localizacdo de objetos através de

bounding boxes.
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Figura 2.11: Arquitetura da rede CNN do YOLOv1 com 24 camadas convolucionais + 2 camadas
fully connected. (As camadas convolucionais sdo pré-treinadas através do ImageNet
dataset) [21]

2.5.3 Meétricas de desempenho

Existem varias métricas que permitem analisar o desempenho dos algoritmos de apren-
dizagem profunda. Neste sub-capitulo é apresentado o conceito de cada, bem como, a sua

importancia neste trabalho.
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Uma das formas mais facil e conhecida para avaliar o desempenho é a matriz de confuséo.
Esta, nao é nada mais do que uma simples tabela com duas dimensoes que representam o que
é real e previsto pelo algoritmo. Os valores apresentados por si, sao: TP (True Positive), FP
(False Positive), TN (True Negative) e FN (False Negative). Os TP sdo todos os casos que a
classe prevista é positiva e igual a classe real. Os FP sdo os casos em que a classe prevista é
positiva e ndo corresponde a classe real. Os TN representa a quantidade de classes negativas
previstas corretamente. Os FN correspondem ao nimero de classes previstas como negativo,

mas na realidade sdo positivas.

Positivo | Negativo
Positivo TP FP
Negativo FN TN

Tabela 2.1: Exemplo de matriz de confusao.

Uma das métricas mais comuns é conhecida por accuracy que ¢é a relacao entre as previsoes

corretas e as previsoes todas realizadas. O valor é obtido através da seguinte equagao:

TP+TN

A p—
Ay = TP Y FP+ TN+ FN

(2.2)

A proporcao de identificagoes feitas corretamente é conhecida como sendo o precision, no

qual, pode ser visto com a seguinte equacao:

TP
Precision = ———— 2.
recision = o5 (2.3)

A proporcao que representa os positivos reais identificados corretamente, é conhecido por

Recall e calculado através da equacgio:

TP
Recall = m (24)

Estas duas iltimas métricas por si s6 ndo permitem avaliar o desempenho de um algoritmo.
Para isso, existe uma outra métrica chamada F1-score que permite dizer qual é o melhor

equilibrio entre o precision e recall e é obtido da seguinte forma:s:

precision X recall

F1=2x (2.5)

precision + recall

Nos algoritmos de detecao de objetos é muito comum aparecer uma métrica chamada
mean Average Precision (mAP]) que é obtida através do célculo da drea interior de um grafico
produzido através de varios valores de precision e recall.

Um fator importante na analise de desempenho sao as perdas de treino e validacao. Estas
sdo frequentemente apresentadas em forma de grafico, na qual, podem ajudar a verificar se a
aprendizagem foi feita corretamente e estas perdas convergiram para um valor minimo, uma
vez que, a aprendizagem maquina pode ser definida como o objetivo de minimizar uma func¢do
de custo. De notar, que no caso das perdas de validagao a ndo convergéncia para um valor

minimo pode significar o aparecimento de overfitting.
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CAPITULO

Primeira abordagem com dados

arqueolégicos

Numa primeira abordagem ao tema desta dissertacio foi refeito o trabalho demonstrado
no artigo, [22]. Este apresenta no seu material suplementar todo o trabalho realizado, bem
como, o dataset usado. Deste modo, foi util para adquirir conhecimentos.

Os autores realizaram uma Graphical User Interface (GUI) a qual permite interagir com o
utilizador, mais concretamente realizar anotacgoes, treino e segmentacao. O trabalho realizado
mostra os resultados preliminares. Para o treino de dados foi usada a técnica de deep learning,
Mask Region Based Convolutional Neural Networks (R-CNNJ). O nao requer extragao
de features, pois o sistema aprende a extrai-las e gera features invariaveis por convolucao das
imagens e filtros que sao passadas para a préxima camada. Os dados de treino refletem as
regides onde as classes ou objetos estao presentes. Um dos motivos que levaram os autores ao
uso do Mask foi o facto deste método ter sido anteriormente aplicado com sucesso em
outros dados arqueolégicos.

O Mask [R-=-CNN] [23] permite segmentagdo de imagens e é construido a partir do algoritmo
Faster [R2=CNN| contudo enquanto este tltimo apresenta como saida uma bounding box e
a classe de um objeto, o mask [R=CNN| possui ainda uma méscara que mostra a regiao de
interesse do objeto presente no interior da bounding box. No artigo [22] é usada a biblioteca
PixelLib [24] sendo construida através da biblioteca do machine learning, TensorFlow.

A anotacdo de imagens foi realizada através da ferramenta do python, LabelMe, em que,
os objetos sao individualmente classificados e no final é adquirido um ficheiro no formato json
que é usado no treino. Algo importante é o facto de ter sido usado o modelo pré-treinado
'mask_renn__coco.hb5’ [25] obtido com um dataset Common Objects In Context (COCOQ). Isto
permite usar a transferéncia de aprendizagem tirando proveito de um modelo pré-treinado
através da reutilizacdo de partes relevantes para treinar com um novo conjunto de dados. Os
principais beneficios do seu uso é reduzir a necessidade de um conjunto de dados maior e

permitir obter um modelo mais generalizado.
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O modelo da rede neuronal usado foi o RESNET101 que possui 101 camadas. A
desenvolvida permite também o uso de apenas 50 camadas, RESNET50, que permite obter
resultados de forma mais rapida, embora possam ser piores.

O dataset é composto por fotografias adquiridas através de uma camera montada num
helicéptero. O ntimero total de imagens é 383 e sdao consideradas 3 classes de sitios arqueoldgicos.
Os dados foram organizados da seguinte forma:

o 286 imagens para treino

— 94 mounded sites

— 68 qanats

— 124 ruined structures
e 71 imagens para validagao

— 18 ganats

— 22 mounded sites

— 31 ruined structures
e 26 imagens para teste

— 7 mounded sites

— 7 qanat

— 12 ruined structures

A Figura ilustra um exemplo de imagem para cada classe.

Figura 3.1: Exemplos de 3 fotografias das 3 classes de dados: 1-mounded site, 2-qanat, 3-ruined
structure. [22]

Os ficheiros JavaScript Object Notation (JSON)) obtidos através da ferramenta LabelMe
sao anotagoes de poligonos sendo compostos pelo ID de cada imagem, nome, valores de pixels,
coordenadas das bounding boxes e as dimensdes das imagens. Este tipo de ficheiros sao
considerados descritivos, uma vez que sio legiveis por humanos e de fécil leitura. Apresentam
a descricdo ou propriedades de um determinado objeto.

Os resultados apresentados em sdo baseados no mean average precision, [nAP] e perdas
de validacdo, contudo pretendem no futuro realizar um estudo mais detalhado com precision,

recall e F1 score. A avaliacdo para o melhor modelo obtido durante o treino apresentou perdas
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de validacdo de 1.84 e um mAP de 0.2. A classe qanat foi a que apresentou o pior resultado
de identificagdo, enquanto que a classe ruined structure obteve melhores resultados. Contudo,
isto pode ser justificado pelo facto dos dados nao serem balanceados e o dataset conter um
nimero muito baixo de exemplos para aplicar um modelo de deep learning.

Nas subsecgoes 3.1 e 3.2 é detalhado todo o trabalho que foi refeito baseado no que foi
explicado anteriormente. A seccdo 3.1 mostra a abordagem com a técnica Mask R-CNN.
Contudo, para comparar resultados com outras técnicas de deep learning foi usado o [YOLON5
que se encontra descrito na sec¢do 3.2. Embora os resultados apresentados nao sejam muito
favoraveis o uso destas técnicas é muito importante, pois serve para adquirir capacidades e

usar futuramente durante esta dissertacdo, tal como ird ser mostrado nos seguintes capitulos.

3.1 ABORDAGEM CcOM MASK R-CNN

Com o dataset apresentado na introdugao deste capitulo aplicou-se o Mask R-CNN. O
codigo foi escrito através da ferramenta Jupyter Notebook no Google Colaboratory, pois
permite o uso de recursos computacionais necessarios, visto que apresenta uma GPU Tesla
k80 de 12GB de RAM com um limite de utilizagdo até 12 horas. A versdao do tensorflow
e keras usada foram 1.13.1 e 2.0.8, respetivamente. O treino usa um modelo pré-treinado,
'mask__rcnn__coco.hb’, constituido por 80 classes do dataset O ntmero de épocas
utilizadas foi 100, contudo poderia ser um niimero menor, pois os valores de perdas de validacao
tendem a subir quando sao atingidas cerca de 15 épocas. Deste modo, é guardado o melhor
modelo que neste caso corresponde & época niimero 15. Foi ainda usado um batch size igual a
4 e um learning rate igual a 0.001. Durante o treino é aplicado o aumento de dados, aplicando
técnicas de rotacao e ruido nas imagens existentes. Isto permite ao modelo aprender diferentes
representacoes dos objetos e diminuir o overfitting. A mean average precision, [mAP] obtida
foi 0.27 com um valor minimo de perdas de validagdo de 1.75.

A Figura [3.2 apresenta as perdas relativas ao treino e validagao.
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Figura 3.2: Gréaficos com as perdas obtidas através do mask R-CNN. Superior: perdas de treino,
Inferior: perdas de validagao.

3.2 ABORDAGEM coM YOLOV5H

Por forma a comparar os resultados com outro algoritmo deep learning foi usado o
YOLOvV5. Contudo, o dataset anteriormente usado necessitou de ajustes nas anotagoes, uma
vez que o usa um formato especifico de anotagdo. Para isso foi desenvolvido um
script que permitiu converter as anotagoes no formato COCO para o formato [YOLOW5 e
obter a informagcao necessaria para formar um novo dataset, tal como, o nome de cada classe,
dimensoes da imagem e coordenadas de bounding boxes.

O dataset usado pelo YOLOv5 pode ser composto por 3 pastas, sendo elas: treino,
validagao e teste. Os dados sdo constituidos pelas imagens e pelos respetivos ficheiros no
formato de texto. Cada linha nestes ficheiros possui a classe, coordenadas do centro e tamanho
da bounding box, que corresponde a um objeto na imagem. De notar ainda que estes valores
de coordenadas e dimensoes sdo normalizados, divididos pelo tamanho da respetiva imagem.

Apos a finalizacdo e verificacido do dataset foi possivel realizar o treino através do YOLOvVS5.
Este algoritmo foi descarregado do GitHub, [26]. Foram usadas cerca de 200 épocas, através
da Figura verifica-se que o modelo ainda ndo convergiu e possivelmente pode nem convergir
mesmo com o uso de mais épocas.

O valor das perdas de validacao logo nas primeiras épocas tende a aumentar. Desta forma,
observa-se a presenca de overfitting, em que o modelo ajusta-se bem com os dados de treino,
mas perde generalizagdo face a novos dados, pois decorou os dados de treino. Contudo, o

[YOLQ através desta avaliacdo obtém dois tipos de modelos, tais como, o "last.pt’ e o 'best.pt’.
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Figura 3.3: Resultados obtidos com YOLOv5 com o dataset mencionado.

Sendo que o ultimo modelo pertence & ultima época e o melhor modelo corresponde a época
com o menor valor de perda de validagado, antes do comego da existéncia de overfitting. Os
graficos com as métricas precision, recall e [mAP] ilustram os valores obtidos em cada época,
contudo para uma melhor andlise com o melhor modelo adquirido durante o treino, a Figura
[3:4 mostra as curvas para cada uma das classes. De notar, que estas métricas sdo obtidas
através dos dados de validacdo. E possivel verificar uma grande divergéncia nos valores obtidos
para as 3 classes, no qual a classe qanat apresenta um valor muito reduzido, proximo de zero.

O valor médio de average precision obtido foi 0.18.
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Figura 3.4: Curva de precision-recall.

A Figura representa um exemplo de sucesso na detegdo de um sitio arqueoldgico com
a classe ruined structure, no qual, obteve boa pontuacao de classificacio, 0.93.
Verifica-se que nao existiram melhorias face ao método anteriormente usado, Mask R-CNN,

0 que ja seria de esperar tendo em conta o baixo nimero de dados. A classe qanat possui

25



Figura 3.5: Exemplo de detegdo da classe ruined structure com YOLOvV5.

uma forma constante, circular com uma certa elevagao e orificio no meio, contudo em algumas
imagens possui exemplos nao percetiveis, devido a forma como a imagem foi adquirida, deste
modo, juntando o facto da existéncia de menos imagens para esta classe estes motivos serdo a
causa mais provavel para os maus resultados. A classe mounded sites, embora possua mais
imagens contem exemplos que diferem uns dos outros, o que faz dificultar o processo de
aprendizagem do modelo.

A Tabela [3.1] apresenta os resultados presentes no artigo e os obtidos neste trabalho.

Mask R-CNN (artigo) | Mask R-CNN | YOLOv5
mAP 0.2 0.27 0.18

Tabela 3.1: Resultados obtidos com Mask R-CNN e YOLOv5.

Comparando os resultados obtidos com os do artigo [22] pode-se dizer que foram identicos
devido as razoes referidas.
Em suma, este estudo serviu para adquirir conhecimentos acerca da utilizacdo destas duas

técnicas de deep learning que serdo usadas durante esta dissertacao.

26



CAPITULO

Identificacao de sitios arqueoldgicos
com dados LiDAR

Neste capitulo é demonstrado o trabalho realizado com dados LiDAR para a identificacio
de sitios arqueoldgicos. Os dados foram fornecidos através da Comunidade Intermunicipal
do Alto Minho [27]. Estes dados por sua vez nao constituem um dataset pronto para ser
aplicado num modelo de deep learning. Os dados sao constituidos pelo [LRM] no formato
GEOTIFF de todo o distrito do norte de Portugal, Viana do Castelo, bem como a localizacao
em formato shape file de 136 pontos. O objeto em estudo é denominado de 'mamoa’. Existem
mais objetos, contudo estes 136 foram validados em campo por especialistas nas regioes de
Arcos de Valdevez e do Laboreiro. A drea em estudo encontra-se representada na Figura

Apés a aquisicao do dataset o objetivo é a aplicacdo de diferentes abordagens com deep
learning, como por exemplo, [YOLOl Mask R-CNN e um algoritmo mais simples, como um
personalizado. Desta forma, serd possivel realizar um estudo com varias abordagens e
verificar aquela que permite obter melhores resultados com este tipo e quantidade de dados.
Um dos tépicos abordados é o aumento de dados realizado para melhorar o desempenho dos
algoritmos usados.

O tipo de objeto arqueoldgico em estudo possui uma forma comum, circular com elevagao,
sendo o seu relevo visivel com a técnica de visualizacao [LRMIL

Na Figura [l| em anexo, é possivel observar o fluxo de trabalho detalhado neste capitulo.
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Figura 4.1: Area geografica em estudo.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A Figura[4.2) mostra de uma forma resumida e simples todo o processo que ird ser descrito
desde a aquisicao dos dados até obter o dataset final.
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Figura 4.2: Esquema do pré-processamento de dados LiDAR para obter o dataset.

Os dados sao constituidos pelo [LRM] que é a técnica de visualizagao aplicada ao [DTML O
[DTMI resultou do processamento da nuvem de pontos obtida através do LiDAR aerotrasnpor-
tado. Deste modo, o pré-processamento de dados tem como principal objetivo obter o dataset

com imagens e as respetivas anotagdes para posteriormente ser aplicado um algoritmo de deep
learning.
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O foi usado para visualizar os dados e extrair o dataset. Esta ferramenta é uma
plataforma baseada numa cloud para realizar andlises cientificas e visualizar datasets geografi-
cos, tal como acontece neste caso. De notar, que esta plataforma oferece uma interface de
programagao grafica bem como recursos computacionais para habilitar a andlise de grandes
datasets. Usa linguagens de programagcao python e JavaScript [28]. Uma das diferencas do
[GEE] em relacao a qualquer ferramenta de GIS é o facto desta plataforma ser baseada em
cloud. Um script néo é executado diretamente nos servidores da Google. E codificado num
conjunto de objetos [ISON| envia os objetos & Google para o processamento no lado do servidor
e aguarda que a resposta seja enviada para o lado do cliente.

0] permite ser usado através do Google Colaboratory, [29]. Para isso foi necessario
configurar a API do no colab, usando a biblioteca import ee. Além disso é necessério
efetuar a autenticagdo com utilizador e iniciar a sessdo. Apds estas etapas é possivel trabalhar
com os dados geoespaciais presentes no

Numa primeira andlise aos dados no mapa do foram associadas as coordenadas
geograficas presentes nos shapefiles a imagem [LRM], deste modo, foi possivel visualizar a
localizagdo geografica das mamoas. Através disto foi possivel criar um dataset preliminar, em
que foi obtida uma imagem para cada mamoa. Contudo, para obter exemplos de imagens sem
mamoas desenhou-se um poligono no mapa numa regiao sem interesse e foram criados 136
pontos aleatérios que permitiram recortar imagens que foram posteriormente associadas as
imagens com exemplos de mamoas. De notar ainda, que estas imagens foram recortadas da
imagem [LRM| com uma escala de 0.5m/pizel. Este dataset podera ser usado, por exemplo,
num algoritmo de machine learning ou um simples algoritmo de deep learning, [CNN], tal como
foi referido recebe como entrada uma imagem que pode representar ou nao representar um
objeto. Porém, para cumprir o objetivo de usar diferentes abordagens de deep learning, como
e mask [R=CNNI foi necessario obter imagens com uma ou mais mamoas. Desta forma,
em cada imagem existem dois tipos diferentes de estruturas que é necessario diferenciar, tais
como, o background e o objeto em estudo.

Para a extracdo destas imagens foi necessario dividir a imagem [LRM| num mosaico.
Contudo, foi necesséario converter as coordenadas do mundo real, geogréficas, para coordenadas
de pixeis. Para isso, observou-se as informagoes que a imagem apresentava, sendo uma delas
os seus limites e tamanho (largura e altura). Assim foi possivel associar o canto superior
esquerdo & coordenada de pixel (0,0) e o canto inferior direito com os valores do tamanho da
imagem, ou seja, (69977,63086). Deste modo, foram obtidas duas equagdes para cada eixo
que permitem converter uma coordenada geogréfica (latitude e longitude) para coordenada de
pixel:

o pr = 82639.50 - LAT + 736092.97

e py = —110569.01 - LON + 4661960.56
De notar, que o sistema de coordenadas geograficas foi o EPSG:3763, sendo considerado um
sistema global para Portugal continental.

Um dos problemas ja referido em outros artigos é o facto de existirem poucos dados

arqueol6gicos, o que também ocorre neste trabalho. A utilizacdo de uma escala com 0.5m /pizel
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permite obter boa resolu¢ao. Decidiu-se dividir a imagem [LRM] num mosaico/blocos, em
que cada bloco possuia uma resolucdao de 640 x 640pizxels, o que equivale a 320 x 320m no
terreno. Desta forma, cada imagem que compde este dataset representa uma area equivalente
a 102400m?. Para serem apenas recortadas imagens com mamoas e também obter o ntimero
presente em cada imagem foi realizada a funcdo, CountNumberOfMamoas (Xmin, Ymin, Xmax,
Ymax), que recebe como pardmetros as coordenadas dos limite minimo e méximo de cada bloco.
Esta, por sua vez possui a lista de coordenadas em pixeis de cada mamoa ja identificada na
imagem [LRMl Deste modo, através de um processo iterativo verifica-se se as coordenadas que
correspondem ao bloco e é feita a contagem do nimero de objetos no seu interior. De notar,
que esta fungdo contém a lista de mamoas com as coordenadas em pixels obtidas através das
equagoes mostradas acima. As imagens foram obtidas através da funcao ee.Image.clip()
do e guardadas na drive da conta Google. Foram ainda convertidas do formato .tif para
.jpg através da biblioteca OpenCV para puderem ser usadas pelos algoritmos de deep learning,
como por exemplo, o No final foi possivel obter cerca de 80 imagens.

Além disto foi necessario obter as anotacoes. No caso do [YOLON5 é necessario obter um
ficheiro no formato texto para cada imagem. Este ficheiro é organizado da seguinte forma:

e Id da classe do objeto

e« X e Y que corresponde as coordenadas do centro da bounding box

o Width e height sdo a largura e altura da bounding box
As coordenadas em pixels de cada mamoa na imagem [LRM foram convertidas para as
coordenadas da imagem recortada, deste modo, as coordenadas do centro de cada bounding
box foram adquiridas.

O tamanho ideal para uma bounding box necessita de ser estudado, pois neste caso o
tamanho de cada sitio arqueolégico pode variar e além disso nao se sabe se o que estd em
redor de cada mamoa pertence ou nao pertence. Desta forma, realizou-se um estudo com
diferentes tamanhos para as bounding boxes. Para isso, foram gerados diferentes ficheiros
de texto com anotacbes. Os tamanhos escolhidos foram: 15 x 15, 20 x 20, 22 x 22, 25 x 25,
30 x 30 e 35 x 35. Posteriormente realizou-se um estudo através de uma andlise de resultados
para obter o melhor tamanho que permite uma melhor identificagdo das mamoas.

Antes de obter os ficheiros de texto foi ainda necessario realizar a normalizacio dos valores,
para isso, dividiu-se as coordenadas, largura e altura de cada bounding box pelo tamanho da
imagem associada.

O proximo passo foi realizar a divisdo do dataset com as imagens e anotagdes. Para isso,
usou-se a biblioteca splitfolders para dividir 60% para treino, 20% para validacao e 20% para
teste. Desta forma, o dataset inicial para cada dimensao de bounding box é mostrado a partir
da Tabela [£1]

Dados | Imagens | N2 de objetos
Treino 48 75
Validagao 16 31
Teste 16 30

Tabela 4.1: Divisao dos dados originais.
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A Figura[4.3] ¢ um exemplo de uma das imagens que compdem o dataset. Para verificar
todo o trabalho descrito neste subcapitulo decidiu-se realizar uma funcdo que permite ler
as imagens e anotacoes, na qual o objetivo foi utilizar a biblioteca OpenCV para desenhar

bounding boxes que representam o ground thruth do objeto arqueolégico associado na imagem.

Figura 4.3: Exemplo de imagem do dataset criado.

Em suma, apds todas as andlises do dataset obtido terem sido realizadas com sucesso é
possivel aplicar diversos algoritmos de deep learning. Embora o dataset com as anotagoes
esteja focado para o uso de [YOLO] é possivel converter estas anotagdes para outro tipo de
formato, como por exemplo, o formato COCO. Este tipo de formato ja foi anteriormente usado
no capitulo anterior com o Mask R-CNN. Desta forma, escreveu-se um script em python que
permite converter as coordenadas anteriormente obtidas do formato YOLO para o formato
COCO. Para isso, foi usado um ficheiro no formato .json, que possui informacoes associadas a

imagem e anotacoes dos objetos em estudo.

4.2 AUMENTO DE DADOS

Um dos principais problemas que tem vindo a ser discutido é o facto de existirem poucos
dados, algo que pode provocar maus resultados. Desta forma, para reduzir este risco decidiu-se
realizar um aumento do dataset através da aplicagdo de varias técnicas. Para isso foi usado a
biblioteca albumentations para aumentar o dataset de treino e validagdo. O dados de teste nao
sofrem aumento de dados, pois o objetivo é testar o modelo obtido com imagens reais. Existem
diversas técnicas que permitem aumentar os dados. Contudo foram apenas usadas algumas
delas, pois outras alteravam o tamanho da bounding box, tal como, a rotacdo, algo que neste
caso nao é favordvel, visto que um dos objetivos é realizar um estudo com varios tamanhos
fixos conhecidos a partida. As técnicas usadas foram as seguintes: transposicdo, horizontal e
vertical flip, RGB shift, blur e colorJitter. O objetivo com este aumento de dados, além de ser
obter um maior dataset é a tentativa de obter exemplos diferentes que permitam diminuir o
overfitting e aumentar o desempenho do modelo. A biblioteca mencionada realiza a leitura

das anotagoes no formato [YOLO] e obtém as novas anotacoes para as imagens provenientes do

31



aumento de dados. Por cada imagem do dataset original de treino e validagao foram obtidas
através de um ciclo for mais 7 imagens com as respetivas anotagoes. Deste modo, o dataset
ficou organizado de acordo com a Tabela

Dados | Imagens | N2 de objetos
Treino 384 600
Validagao 128 248
Teste 16 30

Tabela 4.2: Divisao dos dados aumentados.

Cada uma das técnicas aqui mencionadas representa uma funcio da biblioteca albumenta-
tions e foi usado um parametro de entrada conhecido por ’p’. Este, indica a probabilidade da
técnica ser aplicada & imagem.

Foi usada a transposicdo que realiza uma troca de linhas e colunas através de uma rotacao
de 90° & imagem e foi aplicado com uma probabilidade p de 50%.

Para alterar as imagens de forma horizontal e vertical realizou-se uma viragem que realiza
um deslocamento dos pixels da imagem de entrada tendo como referéncia o eixo y e o eixo x,
respetivamente. Basicamente é como realizar uma dobra na horizontal ou vertical na imagem
e virar o objeto de uma dobra para a outra. O valor de probabilidade p usado para esta
técnica foi 50%

O RGBShift também foi aplicado, uma vez que muda aleatoriamente os valores de pixels
de cada banda da imagem de entrada. Para esta técnica foi definida uma probabilidade cerca
de 80% e o intervalo limite para alterar os valores para cada banda foram (-25,25).

Foi também aplicado um filtro que permite simular ruido nas imagens, designado por Blur.
Este é importante para obter imagens com ligeiras distor¢oes ou desfocagens. Este método
recebe como argumento de entrada o tamanho méaximo do kernel igual a 3 para desfocar a
imagem e a probabilidade p usada foi cerca de 50%.

O ColorJitter também foi aplicado, uma vez que altera o brilho, contraste e saturacio da
imagem de entrada. Esta técnica foi aplicada com uma probabilidade de 50% e valores de
brilho, saturacdo, contraste e tonalidade com valores entre (0,0.2).

A Dbiblioteca albumentations permitiu desta forma obter novos exemplos para treino
e validacdo a partir dos dados existentes. O objetivo do aumento de dados é aumentar
a qualidade e desempenho de um algoritmo deep learning [30] no sentido de diminuir a
ocorréncia de overfitting. A Figura ilustra trés exemplos de imagens do dataset de treino

que resultaram do processo anteriormente descrito.
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Figura 4.4: Exemplos de 3 imagens que resultaram do aumento de dados.

4.3 MODELOS DE TREINO

Neste sub-capitulo pretende-se falar acerca dos pardmetros do modelo usado para cada
algoritmo, ou seja, YOLOv5, Mask R-CNN e CNN. Estes pardmetros sdo usados durante
o treino sendo importante a sua escolha para aumentar o desempenho. Alguns deles foram
escolhidos através de varias tentativas realizadas, como por exemplo, o batch size e o ntimero
de épocas. De notar, que o Google Colaboratory foi usado para realizar o treino através de
YOLOvV5 e Mask R-CNN, visto que possui os recursos computacionais necessarios e assim
permite usar um batch size maior. Aumentar o valor deste pardmetro ndo implica que ira
haver melhores resultados, contudo permite realizar um treino mais rdpido e usar melhor os
recursos computacionais disponiveis. O Google Colaboratory permite o uso de uma GPU Tesla
k80 ou GPU Tesla T4, em que, esta ltima possui um melhor desempenho. Para usar esta
ferramenta basta possuir uma conta associada Google e pode ser usada livremente durante

um periodo limitado a 12 horas.

4.3.1 YOLOv5

O YOLOVvV5 é um dos algoritmos aqui usado para detetar objetos. Desta forma ¢ feita a
explicacao detalhada do seu uso.

Primeiramente, foi realizado o clone do repositério do GitHub e instalados todos os
requerimentos necessarios. A versdo python usada deve ser > 3.7.0. A framework usada é
o PyTorch, na qual, a sua versdo é > 1.7. Antes do treino comegar é necessario selecionar
um modelo pré-treinado, na qual, a sua selecio é importante para obter bons resultados .
Aqui existem vérios modelos, tal como é possivel verificar na Figura [£.5]

O uso de modelos pré-treinados é recomendado para este caso, pois existe uma quantidade
de dados reduzida. O YOLOvV5s foi o0 modelo escolhido visto ser considerado pequeno e rapido.
Estes modelos foram previamente treinados no conjunto de dados COCO que conta com
80 categorias de objetos . As camadas pré-treinadas deste modelo sdo todas carregadas,
contudo neste caso nao existem 80 classes, mas sim apenas a classe ‘'mamoa’. Deste modo, o
modelo ird ser composto pelos weights pré-treinados, exceto a camada de saida que neste caso
possui um formato diferente e ird ser inicializada com weights aleatérios [32].

Os parametros do modelo foram atribuidos da seguinte forma:

e N¢ de épocas = 200
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Figura 4.5: Modelos pré-treinados do YOLOv5 .

o Batch size = 16

o Patience = 50

¢ N° de camadas = 270

e N de pardmetros = 7022326

e Learning rate = 0.01

e IoU threshold = 0.2

O numero de épocas usado inicialmente foi um nimero superior, cerca de 500 épocas.
Contudo, verificou-se a presenca de overfitting apds as primeiras épocas e decidiu-se reduzir
este numero para 200 épocas. O batch size usado foi 16, pois os recursos computacionais
permitiam o uso deste valor. O learning rate foi previamente definido com o valor 0.01, no
qual, observou-se que permite obter uma boa convergéncia. De notar, que a escolha correta
deste parametro é essencial, pois um valor demasiado baixo provoca uma convergéncia mais
demorada necessitando de mais iteragoes. Um valor demasiado elevado pode provocar uma
nao convergéncia. O pardmetro patience foi ajustado para 50, ou seja, no caso de ndo existirem
melhorias apés 50 épocas o treino finaliza. O tamanho usado para as imagens de entrada
foi previamente definido no pré-processamento de dados, ou seja, 640 x 640pixels que é a
dimensao recomendada. Os dados sao lidos através de um ficheiro no formato .yaml que é
organizado com os diretérios das pastas de treino, validagao, niimero de classes e o nome da
classe:

train: dataset/train

val: dataset/val

nc: 1

names: ['mamoa’|
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Para facilitar a escrita deste ficheiro e automatizar este processo, foi realizada uma funcao
em python que recebe como argumentos de entrada os diretérios correspondentes ao dataset

de treino e validagdo e o nimero e nome de classes.

4.3.2 Mask R-CNN

O Mask R-CNN é outro algoritmo aqui usado para detetar objetos. Relembra-se que este
algoritmo permite realizar a detecdo e segmentacao de objetos na imagem. O backbone usado
é o RESNET101 que usa 101 camadas. Primeiramente, comecou-se por realizar o clone do
repositorio GitHub [23] e instalagdo de todos os requerimentos necessarios. A versao das
bibliotecas mais relevantes usadas foram as seguintes: python 3.7, tensorflow-gpu 1.13.1, keras
2.0.8, hbpy 2.10.0, scikit-image 0.16.2. Foi ainda usado um modelo pré-treinado do conjunto
de dados COCQO, 'mask_rcnn__coco.hb’.

Os parametros do modelo foram atribuidos da seguinte forma:

e N© de épocas = 100

e Batch size = 8

e N9 de camadas = 101

e N© de pardmetros > 44M

e Learning rate = 0.001

e IoU threshold = 0.5

O processo de atribuicao de valores aos parametros foi semelhante ao YOLOv5. Primeira-
mente, comegou-se com um nimero superior de épocas, realizou-se o treino e observaram-se os
resultados. Como se verificou a presenga de overfitting a partir das primeiras épocas decidiu-se
reduzir o niimero de épocas para 100. O batch size usado foi o valor 8 devido ser aconselhado
pela documentacao deste algoritmo. O learning rate usado inicialmente era 0.01, contudo as
perdas de treino nao convergiam, por isso, foi usado o valor inferior 0.001. O dataset usado é
exatamente igual ao anteriormente usado pelo YOLOvV5, ou seja, com um tamanho de imagens

igual a 640 x 640pizels.

4.3.3 CNN

Ap0s a utilizacao dos algoritmos anteriores decidiu-se usar uma rede neuronal convolucional
mais simples devido ao facto do dataset ser reduzido e esperar obter melhores resultados.
Deste modo, ao contrario dos algoritmos anteriores foram adquiridos durante a fase do pré-
processamento exemplos de mamoas e exemplos sem mamoas. Cada imagem conta com
um tamanho em pixels de 40 x 40 que equivale a 20 x 20m no terreno, ou seja, uma area
equivalente a 400m?.

Este algoritmo CNN usa como framework o tensorflow e keras. A escolha destas ferramentas
surgiu devido a sua frequente utilizacdo na resolucdo deste tipo de problemas. As versoes
usadas foram as seguintes: tensorflow 2.9.0 e keras 2.8.0.

Antes da atribuicdo dos pardmetros do modelo e da realizacdo do treino foi necessario reali-
zar um pré-processamento do dataset, como por exemplo, leitura das imagens e conversao para
um numpy array, atribuicao de labels, baralhar os dados através da fun¢do random.shuffle ()

e normalizacdo dos valores de pixel. Estes dados foram divididos em trés partes, sendo elas,
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treino, validagao e teste através da funcgao, train_test_split (), da seguinte forma: 70%
treino, 15% validacao e 15% teste.

O numero de camadas convolucionais a usar foi alvo de estudo no sentido de obter os
melhores resultados. Desta forma, o treino foi realizado varias vezes, a qual, obtiveram-se
os respetivos valores de accuracy. Foram testadas até trés camadas, em que, verificou-se o
melhor resultado com a utilizacdo de apenas uma camada convolucional. No préximo capitulo
¢é possivel observar os valores obtidos que confirmam este resultado.

O modelo de treino foi definido da seguinte forma:

e N© de épocas = 300

o Patience = 100

o N° de camadas = 3 (1 camada convolucional)
e N¢ de pardmetros = 14529

o Learning rate = 0.001 (Optimizer Adam)

Em suma, além da camada convolucional existem ainda outras duas, sendo elas, a camada
de entrada e de saida.

A imagem de entrada tem apenas uma banda e por isso possui 40 x 40 = 1600 entradas
(features). Apds a passagem por cada camada de convolugao foi usada a funcao de ativagao
Rectified Linear Unit (ReLUl). A utilizacdo desta fungdo permite introduzir nao linearidade.
A utilizagdo de bacth normalization permite tornar a rede mais rapida e estavel através da
normalizacdo das entradas das camadas. Apds o processo de feature learning segue-se a etapa
de classificacao, em que, as features sdo conectadas e usou-se a funcao de ativacdo sigmoid,
visto que este problema exige uma classificacdo binaria. Deste modo, sempre que o resultado
for < 0.5 a detegdo é considerada uma mamoa e caso contrario conclui-se que nao é.

O numero de épocas usadas foi superior ao necessario, porém usou-se a funcao
EarlyStopping() com um valor patience de 100, ou seja, se apdés 100 épocas nao se ve-
rificar melhorias nos resultados o treino é finalizado. Esta verificagdo é feita através do valor
de perdas, sendo que o melhor modelo obtido corresponde a menor perda de validacao. Em
termos de otimizacao foi usado o otimizador ’adam’ que implementa um learning rate com o

valor 0.001, sendo considerado um método computacionalmente eficiente.

4.4 K-FOoLD CROSS VALIDATION coM YOLO

O K-fold cross validation é uma técnica muito comum usada no machine learning e
conhecida por proporcionar bons resultados. Esta técnica pode ser considerada interessante
e util, uma vez que pode minimizar o problema da falta de dados através da utilizacao dos
dados de treino para validagdo. Deste modo, o dataset deixa de ser dividido em 3 partes
passando apenas a ser usado dados de treino e teste. Uma outra vantagem é o facto de realizar
mais testes que torna o resultado final mais legitimo e obter métricas semelhantes significa
que os dados sdo consistentes ou faceis de aprender. Uma desvantagem deste processo pode
ser a exigéncia temporal, pois necessita de mais tempo para realizar varios treinos e validar

resultados.
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Tal como foi mencionado o dataset é dividido em duas partes, treino e teste. Deste modo,
o conjunto de dados de treino é dividido em varios subconjuntos, denominados por folds.
O parametro k-fold significa o nimero de folds que o dataset de treino ira ser dividido e o
namero de validacoes a ser realizadas. De reparar, que cada subconjunto é usado no treino
k — 1 vezes.

O algoritmo YOLO néo costuma ser usado com a técnica k-fold cross validation por isso
necessitaria de algumas alterac¢oes de codigo [33]. Contudo, tendo em conta a teoria e o que
foi explicado foi possivel criar um processo iterativo que permitiu organizar o dataset de
treino e dividi-lo em varios subconjuntos (folds). O treino YOLO é aplicado k vezes e usa
k — 1 subconjuntos de cada vez. Os dados de validagdo foram associados aos dados de treino.

Obteve-se a seguinte divisao:

Dados | Imagens | N2 de objetos
Treino 480 768
Teste 20 40

Tabela 4.3: Divisao dos dados aumentados para usar k-fold cross validation com YOLOvV5.

Os parametros usados pelo modelo foram os mesmos. Usou-se um valor k-fold igual a 6,
no qual, divide o dataset de treino em 6 folds e cada um conta com 80 imagens. Para tornar
este processo iterativo realizou-se uma funcao python, splitTrainData(), que recebe como
argumento de entrada o nimero de folds, o diretério dos dados de treino e por fim o diretério
onde sao guardados os dados ja divididos em folds. Esta func¢ao é aplicada antes da realizacao
de qualquer treino. Através de um ciclo for que por sua vez é executado k-fold vezes é aplicada
uma fungdo previamente realizada denominada de crossValidation(). Esta fun¢do retorna
o diretério que contém os dados usados no treino e na validagao correspondentes ao niimero de
fold que estiver a ser executado no momento. Através da escrita automatizada dos diretérios
de treino e validacdo num ficheiro yaml é possivel alcangar o objetivo pretendido realizando o
treino da forma esperada.

Uma das alteragoes efetuadas no cédigo do YOLOvV5 foi a escrita de um ficheiro de texto
com as métricas obtidas no final de cada treino. No final foi possivel ler estes ficheiros e
calcular a média dos valores obtidos. Através disto é possivel avaliar a performance do conjunto
de treinos realizados. Por cada fold obteve-se um modelo final, no qual, foram aplicados
aos dados de teste para obter os resultados e posteriormente obter o valor médio destes. O
YOLOvV5 permite a utilizagdo de model ensemble que foi também usado e ird ser abordado de

seguida.
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Dados de treino Dados de teste
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold &
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold &
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold & Fold &
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold & Fold &
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold &
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold &

Figura 4.6: Esquema K-Fold cross validation com k-fold=6. A azul é representado o Fold usado na
validagao.

4.4.1 Model ensemble

O model ensemble foi usado para testar os modelos obtidos apés a finalizagao do treino
com k-fold cross validation. De notar, que estes modelos surgiram do treino com o mesmo tipo
de dados, embora através do cross validation cada um acabe por ser treinado com exemplos
diferentes. Deste modo, decidiu-se tirar proveito do uso destes diferentes modelos em conjunto
para prever objetos.

E uma técnica que o YOLOv5 permite usar e conhecida por produzir melhorias no mAP] e
no recall durante o teste e inferéncia. Permite a utilizacdo de varios modelos para prever um
resultado final com dados nunca dantes vistos. Sendo que, a motivagido para o seu uso é a
diminuicao do erro de generalizagdo de previsao. Numa fase de inferéncia quando é necessério
prever um resultado esta abordagem procura a resposta dada por cada um do conjunto de
modelos usados, no qual, o que é dito pela maioria ganha.

Desta forma, embora o model ensemble use um conjunto com varios modelos acaba por
funcionar como se fosse usado apenas um tnico modelo. Esta técnica pode ser usada com

varios modelos treinados no mesmo conjunto de dados [34][35].

4.5 INFERENCIA NA IMAGEM LRM

Apés todo o procedimento realizado até ao momento estar completamente finalizado
decidiu-se aplicar os modelos obtidos a imagem LRM de todo o distrito de Viana do Castelo.

Primeiramente, comegou-se por testar a ideia apenas numa pequena regido, como por
exemplo, a regiao dos Arcos de Valdevez que contém cerca de 85 mamoas ja identificadas. O
objetivo além da possibilidade de descobrir novos sitios arqueoldgicos é avaliar o desempenho
dos modelos obtidos.

Para esta primeira abordagem foi realizado um script através do jupyter notebook com

ligacao ao [GEE] por forma a percorrer toda a area pretendida. Neste caso decidiu-se usar o
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predict () do algoritmo CNN para prever a existéncia de objetos, uma vez que apresentou
bons resultados anteriormente. Para isso, realizou-se a construcdo de uma janela que de forma
iterativa efetua o clip da imagem através da fun¢do clipToBoundsAndScale () dolGEEcom um
tamanho de 40 x 40 pixels, (20 x 20m). Apds esta etapa é usada a fungdo sampleRectangle ()
que por sua vez retorna os valores de pixels no interior da janela. De seguida procede-se a
normalizacdo destes valores que posteriormente entram no model.predict(). No caso do
valor obtido ser < 0.5 o objeto presente na imagem é considerado uma mamoa. De notar,
que isto é um processo iterativo e s6 termina apds a janela percorrer a regido pretendida. No
préximo capitulo é possivel observar os resultados obtidos para esta primeira abordagem.
Um dos problemas associados a este tipo de abordagem ja observados em alguns artigos
¢é o facto do objeto estar perto dos limites da imagem o que provoca um corte do mesmo.
Desta forma, uma solucao para resolver este problema baseia-se na utilizacdo de uma janela
deslizante com um determinado valor de step. Este valor representa o deslocamento em pixels
que a janela deve percorrer horizontal e verticalmente. Para este trabalho decidiu-se realizar
um estudo com valores de step diferentes, 20% e 50% no caso do CNN, para verificar qual
permite obter os melhores resultados. Um step de 50% significa que a imagem ird ter metade
da sobreposi¢ao. O step 20% indica um deslizamento de 20% da imagem, ou seja, existe uma

sobreposicao equivalente a 80% da imagem.

4.5.1 Extracdo da imagem do GEE

Um outro problema observado foi a questdo temporal visto que isto é um processo de
trabalho online através do Para esta pequena regiao com o uso de uma janela com um
step de 20% o processo demorou cerca de 2 dias e 6 horas. Deste modo, optou-se por extrair
a imagem [LRM] total de todo o distrito com a escala 0.5m/pz e trabalhar no modo offline.
Como é possivel prever o possui um limite de tamanho de imagem que pode extrair.

Desta forma, tiveram-se em consideracao os seguintes passos:

» Extragdo de imagens em blocos (500 x 500)pz.
o Concatenacao das imagens na horizontal.

e Concatenagado das imagens na vertical.

Esta etapa foi realizada através de um pc com 8 GB de RAM que néo permitiu concatenar
a imagem na sua totalidade devido a erros de alocagao de meméria. Para solugdo obteve-se a
concatenacao da imagem dividida em duas partes com uma ligeira sobreposicao de 40 pixels
de altura. Esta sobreposicao permite evitar o corte de possiveis objetos. Para o posterior
pos-processamento de dados esta parte ndo causa qualquer limitacdo, uma vez que estas duas

imagens do ponto de vista de cédigo sao tratadas como uma Unica imagem.

4.5.2 Detecao com modelos treinados

Apés a conclusdo das etapas anteriores pretende-se aplicar os modelos treinados com os
melhores resultados obtidos para as varias dimensées em estudo. Para tornar este trabalho
mais auténomo resolveu-se realizar um programa em linguagem python, no qual, o utilizador

pode escolher a forma como realiza a inferéncia através de YOLOv5, Mask R-CNN ou CNN.
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Um outro pardmetro a ser atribuido é o valor step que permite usar o conceito da janela
deslizante entre 0 e 100%. Além disso necessita de identificar o diretério do projeto. Este,
contém as imagens anteriormente concatenadas e os modelos obtidos do treino com os 3

algoritmos. A figura ilustra um exemplo do terminal da interface com o utilizador.

Figura 4.7: Interface com utilizador para realizagdo da inferéncia.

O principio de funcionamento para realizar a inferéncia é semelhante a primeira abordagem
usada com o CNN na regido de Arcos de Valdevez. Tal como foi mencionado os objetivos
desta etapa do trabalho passam pela avaliagao do desempenho dos modelos obtidos e descobrir
possiveis sitios arqueolégicos. Deste modo, um dos procedimentos ¢ inserir as 136 coordenadas
geograficas das mamoas previamente identificadas que servem para calcular a quantidade de
TP, TN, FP e FN. Embora o nimero de TN seja apenas relevante para o caso do CNN. Ainda
que nesta situagdo o nome 'false positives'seja usado, o mesmo pode gerar alguma confusao,
uma vez que estes podem ser mamoas ainda nao descobertas.

A imagem total conta com um tamanho de 140000 x 126040pizels, desta forma as equagoes
que permitem a conversao das coordenadas geograficas para as coordenadas em pixeis sdo:

e pxr = 165334.516 - LAT + 1472680.354

o py = —220838.328 - LON + 9311284.277

Através disto é possivel converter as coordenadas das 136 mamoas ja identificadas para
coordenadas de pixeis. Através destas, é possivel verificar se os objetos detetados na imagem
foram anteriormente detetados, sendo contabilizados como true positives. Posteriormente,
através destas equacoes é também possivel obter a localizacdo geografica das mamoas dete-
tadas pelos algoritmos. Para o caso do CNN esta verificagido é realizada por meio de uma
condigdo, no qual, verifica-se alguma das coordenadas das mamoas coincide com o interior da
janela deslizante atual. Para o YOLOv5 e Mask R-CNN esta verificacao é feita através do
IoU(Intersection over union) > 0.25 que usa o ground truth.

Algo importante a ter em conta é o carregamento dos modelos treinados. Tanto o CNN
como o Mask R-CNN usam apenas o melhor modelo obtido para a melhor dimensao. Contudo,
a detecao através do YOLOvS usa o conceito de model ensemble com 6 modelos obtidos
através do uso de 6 folds para a melhor dimensdo de bounding box.

Os resultados sao guardados num ficheiro csv para posteriormente ser feito o pos-

processamento. Este ficheiro é organizado da seguinte forma: nome da imagem (n° de
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linha e coluna da janela), a previsdo (0=mamoa, 1=not_ mamoa), conclusao (true ou false),
as coordenadas em pixeis e as respetivas coordenadas geograficas.

Um dos problemas do uso da janela deslizante é a repeticdo dos objetos identificados,
sendo contabilizados mais do que uma vez devido a sobreposicao. Deste modo, é necessario
realizar uma filtragem destes resultados. Para isso, no caso do CNN ¢ realizada a leitura
do ficheiro CSV, no qual, quando se encontra um caso de detegao positiva é realizada uma
analise do resultado obtido relativamente aos blocos ao lado, em cima, em baixo e nos cantos
superiores e inferiores, ou seja, todos os resultados que rodeiam esse caso positivo. Aqui, é
realizada a contagem dos blocos que detetaram um caso positivo. Se esta der um ntimero igual
ou superior a 5 o bloco atual em analise é considerado uma mamoa, caso contrario nao o é.

Um novo ficheiro CSV é escrito com os resultados atualizados. Para o caso do Mask
R-CNN e YOLOV5 este problema é resolvido através da eliminacio das coordenadas repetidas
tendo em conta a dimensao de bounding box usada.

Em suma, todas coordenadas geograficas de possiveis mamoas sao adicionadas ao [GEE]
por forma a adicionar uma colecdo de multiponto como layer ao mapa para obter uma

representagao visual dos resultados obtidos.
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CAPITULO

Resultados

Este capitulo tem como principal finalidade expor todos os resultados obtidos através do
procedimento anteriormente descrito. Para proporcionar uma facil anélise destes resultados
foram elaboradas tabelas e graficos. E realizada uma explicagio acerca do significado das
varias métricas obtidas através do treino, validacdo e teste para os varios algoritmos aqui
usados. Um outro fator a ter em conta sdo as condigoes, equipamento e tempo usado para
obter estes resultados. Por fim sdo mostrados os resultados relativamente & inferéncia na
imagem total do distrito de Viana do Castelo.

Tanto o YOLOvV5 como Mask R-CNN usam o mAP (mean average precision). Para obter
esta métrica é usado o recall e precision. Um elevado valor de precision significa a existéncia
de poucos falsos positivos e vice-versa. Os objetos ndao detetados sdo contabilizados como false
negative e sdo considerados background da imagem. Um elevado niimero de false negatives
significa um baixo valor de recall. Devido a importéncia destas métricas é formado o grafico
precision vs recall. Este, permite selecionar o melhor limite que permite maximizar ambas as
métricas. O mAP é a area correspondente a parte interior do grafico precision vs recall.

Para obter varios valores de precision e recall sdo usados varios valores de threshold. Ambas
as métricas sdo calculadas para cada valor de limite, no qual, posteriormente torna possivel
obter o grafico anteriormente falado. Para o caso do YOLOvV5S sao apresentados graficos que
mostram a tendéncia de cada curva para os diferentes valores de threshold denominados por
confidence. Estes valores limite sdo usados pelos algoritmos na previsao, no qual, quando um
dado objeto é detetado com uma pontuagao igual ou superior a um dado limite é atribuido
uma certa classe. Por vezes a andlise do grafico precision vs recall pode tornar-se complexa e
dificil de visualizar quais os melhores valores. Deste modo, é usado o grafico F1 score com os
respetivos valores de confidence associados. Aqui visualiza-se o valor de confidence para o
qual existe o melhor equilibrio entre precision e recall. Um valor elevado para F1 score pode
significar um alto valor para precision e recall.

O mAP é a média de todos os APs(Average precision). Para cada classe é calculado o AP

e no final é obtido a média. Para este trabalho apenas foi usada uma classe, por isso o mAP é
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considerado o mesmo que AP e pode ser calculado de acordo com a Equacéao [5.1] sendo k o

numero de thresholds.

k=n-1
AP = Z [Recalls(k) — Recalls(k 4 1)] x Precisions(k) (5.1)
k=0

Algo interessante acerca dos algoritmos de detegao de objetos é o facto de saber o quéo
bem foi detetado um objeto. Isto é possivel devido ao cdlculo do IoU (Intersection over Union),

que ¢ calculado de acordo com as a seguinte Equacao [5.2

Area de Intersecio

IoU = (5.2)

Area de Unido
A 4rea de intersecdo é a area correspondente a intersecdo entre a bounding box do ground

truth e a box que surge da detecdo. A area de unido corresponde a area total de ambas as
boxes. Este cdlculo permite avaliar a classificacdo de um objeto como sendo true positive,
false positive, true negative ou false negative. Apéds a detecdo de um objeto obtém-se uma
pontuacdo para o mesmo, deste modo, é usado o threshold de IoU para verificar se essa

pontuacgao é superior a esse valor. Em caso positivo o objeto é considerado verdadeiro.

5.1 YOLOVS

Nesta sub-seccdo sdo apresentados os resultados obtidos relativamente ao algoritmo
YOLOvV5. Tal como é possivel verificar foram obtidos diversos resultados, uma vez que este
algoritmo foi usado com o dataset dividido em trés e duas partes para o caso do uso de cross
validation. Para este tltimo estao presentes os resultados relativamente ao uso com e sem
model ensemble.

As métricas apresentadas sdo Fl-score, precision, recall e mAP. Sao ainda exibidas as
contagens relativamente ao nimero de TP, FP e FN. Na Tabela [5.1] é possivel verificar os
resultados obtidos. Tal como foi referido anteriormente foram realizados diversos treinos para
as diferentes dimensoes de bounding box usadas. Deste modo, na tabela é possivel verificar os
resultados obtidos para cada uma dessas dimensoes.

Algo a ter em conta relativamente ao algoritmo YOLOV5, é o facto dos valores de precision
e recall serem obtidos através de 1000 valores de confidence entre 0 e 1. O F1 score foi obtido
através dos valores de precision e recall para os mesmos valores de confidence. Durante o
treino estes valores sdo calculados através do dataset de validacdo, ou seja, no final de cada
época este dataset é usado para obter estas métricas. Os valores apresentados na tabela
correspondem ao resultado obtido através do melhor modelo obtido do treino. A avaliagdo
do modelo também foi feita com os dados de teste (exemplos de dados que o algoritmo
nao viu anteriormente). Neste caso é possivel verificar na linha da tabela, "confidence", os
valores obtidos através da analise do grafico F'1 vs confidence. Estes valores, tal como foi dito
correspondem ao melhor resultado para F1 score, que por sua vez diz qual o melhor equilibrio
entre precision e recall. Os valores apresentados para TP, FP e FN foram obtidos através da

matriz de confusdo. Contudo, usando estes valores para obter o precision e recall verifica-se
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Validacao | 15x15m | 20x20m | 22x22m | 25x25m | 30x30m | 35x35m
F1 0.79 0.83 0.82 0.84 0.84 0.82
Precision 0.88 0.89 0.86 0.84 0.89 0.94
Recall 0.72 0.76 0.77 0.76 0.80 0.73
mAP@.5 0.79 0.82 0.82 0.84 0.84 0.82
TP 207 213 195 210 216 182
FP 23 19 13 9 15 4
FN 81 75 93 78 70 91
Teste
Confidence 0.41 0.22 0.22 0.28 0.18 0.42
mAP@.5 0.71 0.74 0.77 0.8 0.79 0.71
Precision 0.72 0.69 0.73 0.76 0.742 0.90
Recall 0.70 0.73 0.80 0.82 0.82 0.63
F1 0.71 0.71 0.76 0.79 0.78 0.74
TP 24 21 23 22 22 17
FP 13 9 7 7 8 2
FN 6 9 7 5 6 10

Tabela 5.1: Desempenho do YOLOv5 para varios tamanhos de bounding box.

que nao correspondem aos valores apresentados. Isto deve-se ao facto do YOLOv5 usar um
valor confidence fixo 0.25 para gerar a matriz de confusdo e as métricas calculadas usarem o
melhor valor de confidence apresentado.

A Figura [5.1] apresenta dois graficos correspondentes aos resultados de mAP@.5 e F1
presentes na Tabela de acordo com as dimensoes usadas. Estas 2 métricas foram as
escolhidas para analise, uma vez que precision e recall por si s6 nao tém utilidade. Nesta
situacao tem-se especial atencao para o grafico dos dados de teste, pois pretende-se verificar o
comportamento do modelo obtido relativamente a dados nao usados anteriormente. Desta
forma, pode-se verificar que existiu uma tendéncia crescente da average precision até 25 x 25m,
que apresentou o melhor resultado. Para as dimensdes superiores, 30 X 30 e 35 x 35m, o mAP

e F1 diminuiram.

Na Tabela [5.2 sdo apresentados os resultados relativamente ao uso do YOLOv5 com k-fold
cross validation. Tal como referido foi usado um k-fold igual a 6. A tabela é dividida em 3
partes, sendo que a primeira corresponde aos resultados de treino gerados através da média
dos valores obtidos no final de cada treino, através da validacdo de cada fold. As outras duas
partes da tabela correspondem aos valores obtidos através do uso dos dados de teste. Como
foi dito estes valores foram obtidos de forma diferente. Os resultados de teste da segunda
parte da tabela foram alcancados através do model ensemble.

A ultima parte da tabela tem os valores de teste adquiridos sem model ensemble. Estes
foram obtidos através da utilizacdo independente de cada modelo e no final realizou-se a

média dos valores.
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Figura 5.1: Graficos mAP e F1 vs tamanhos de bounding box usados. Superior: resultados de
validacdo, Inferior: resultados de teste

Uma vez que o uso de K-fold cross validation é uma técnica conhecida por apresentar
resultados com maior nivel de confianca serd realizada uma analise mais detalhada acerca
do treino realizado e como as métricas foram obtidas. Embora o conceito e andlise sejam
idénticos para o caso anterior com YOLOvV5.

Na Figura é possivel observar os graficos relativamente as perdas do treino e validacao.
Foram usados 6 folds, desta forma, existe um conjunto de graficos para cada fold. Estes
sdo relativos as perdas de box e objetividade. Através dos graficos de perdas de validacao
é possivel verificar a presenca de overfitting, apds ser alcancado um valor minimo existe
uma tendéncia crescente nos valores de perdas. Neste caso, as perdas de treino continuam
a diminuir o que indica um bom funcionamento do modelo para os dados de treino, mas
para novos dados deixa de ter sucesso. Deste modo, é possivel afirmar que o melhor modelo
obtido apds o treino corresponde ao valor minimo associado as perdas de validagdo. No geral,
pode-se dizer que o overfitting é um problema, visto que logo apds as primeiras épocas as
perdas de validacao aumentam. De notar, que o mesmo acontecia para o caso anterior, sem
cross validation. Isto acontece devido ao principal problema falado durante esta dissertacao,
que é a falta de dados.

A Figura [5.3]ilustra os graficos relativos as métricas obtidas com os dados de teste através
dos modelos adquiridos anteriormente com cross validation e model ensemble. De notar, que
por uma questdao de simplicidade apenas estdo presentes as curvas que correspondem a melhor
dimensao vista na Tabela Como foi introduzido nesta seccdo foram usados varios valores
de confidence para obter os graficos de precision e recall. Contudo, o objetivo é obter o melhor

equilibrio entre estas duas métricas, por isso, é mostrado o grafico F1 score, em que, possui a
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K-fold cv | 15x15m | 20x20m | 22x22m | 25x25m | 30x30m | 35x35m
F1 0.74 0.76 0.78 0.78 0.75 0.79
Precision 0.87 0.91 0.88 0.89 0.91 0.93
Recall 0.64 0.48 0.70 0.69 0.70 0.69
mAP@.5 0.70 0.73 0.77 0.75 0.76 0.78
TP 478 434 452 449 451 478
FP 92 32 41 40 30 55
FN 267 258 241 243 230 226
Teste*

Confidence 0.83 0.53 0.76 0.74 0.44 0.56
mAP@.5 0.82 0.82 0.80 0.77 0.81 0.78
Precision 0.85 0.83 0.70 0.79 0.75 0.70

Recall 0.70 0.83 0.90 0.83 0.83 0.8
F1 0.77 0.82 0.79 0.80 0.79 0.74
TP 30 34 32 33 34 33
FP 6 13 16 16 13 16
FN 10 6 8 7 6 7

Teste**
mAPQ.5 0.75 0.78 0.77 0.78 0.79 0.77
Precision 0.78 0.85 0.79 0.82 0.82 0.79

Recall 0.74 0.72 0.77 0.76 0.78 0.73
F1 0.75 0.78 0.78 0.79 0.79 0.76
TP 30 27 27 29 29 28
FP 12 29 6 6 6 7
FN 10 11 13 9 10 10

Tabela 5.2: Resultados com cross validation, k-fold=6 com YOLOvV5.
*Resultados de teste obtidos através de model ensemble.
**Resultados de teste obtidos sem model ensemble.

legenda com o valor de confidence correspondente ao melhor valor F1. Através deste é possivel
obter o valor de precision e recall presente na tabela. O mAP é representado pelo grafico
precision vs recall que tal como foi dito corresponde ao célculo da area no interior da curva.

Na Figura [5.4] estdo presentes dois graficos relativamente aos dados mostrados na tabela
anterior para as métricas mAP e F1 score. O primeiro grafico mostra as curvas obtidas para
os valores que resultaram do uso de cross validation durante o treino. Por forma a realizar
uma analise com e sem o uso de model ensemble, o segundo grafico presente na figura possui
as curvas de mAP e F1 obtidas com os dados de teste. Deste modo, é possivel verificar,
tal como foi anteriormente previsto, que o uso de model ensemble proporciona melhores
resultados tanto average precision, como F1-score. Além disso, comparando estes resultados
com a Figura verifica-se que foi possivel alcancar melhores resultados com o uso desta
técnica. O average precision obtido através da técnica cross validation obteve ligeiras melhorias
relativamente aquilo que foi visto atras. Esta melhoria deve-se provavelmente ao facto do
numero de exemplos usados para o treino ser superior, o que permite reduzir o overfitting e
por sua vez aumentar os valores das métricas apresentadas.

A Figura [5.5]é um exemplo de sucesso na detecdo de 4 mamoas. Por forma a verificar a
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Figura 5.2: Graficos relativos as perdas de treino e validagdo com YOLOvV5 obtidos para cada fold.
a)15x15m, b)20x20m, ¢)22x22m, d)25x25m, €)30x30m, f)35x35m

existéncia de possiveis TP, FP ou FN foi associada a bounding box a verde, que representa o
ground truth.

Em suma, o treino foi realizado através do Google Colaboratoy e permitiu o uso de uma
GPU Tesla T4 que fez diminuir os tempos de treino. Com o dataset dividido em trés partes,
sem cross validation, o treino demorou cerca de 1 hora e 30 minutos para cada dimensao, ou
seja, um total de 6 horas. Com cross validation o treino foi mais demorado, uma vez que para
cada dimensao demorou cerca de 6 horas. O google colab possui uma limitacao de utilizacao
de 12 horas seguidas, desta forma, o treino com os varios folds acabou por demorar um pouco

mais do que o esperado.
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Figura 5.3: Gréficos relativos as métricas precision, recall, pontuacao confidence e mAP@.5. Superior
esquerdo: recall vs confidence, Superior direito: precision vs confidence, Inferior esquerdo:
F1 score vs confidence, Inferior direito: Precision vs Recall.
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Figura 5.5: Exemplo de detecdo de 4 mamoas com YOLOv5 para o tamanho 20x20 metros da
bounding box. Bounding box verde representa o ground truth. Bounding box vermelha
representa a mamoa detetada.
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5.2 MAask-RCNN

Esta sub-seccdo expoe os resultados de detegao obtidos através da utilizagao do algoritmo
Mask R-CNN. Tal como foi feito anteriormente é realizada uma andlise através de uma tabela,
graficos e as respetivas perdas de treino e validacdo. Um dos objetivos da utilizagdo deste
algoritmo é a comparacdo com outros para auxiliar na validacao dos resultados obtidos.

Como é possivel verificar na Tabela sdo usadas as mesmas métricas que o YOLOvV5,
tais como: F1l-score, precision, recall e mAP@.5. Esta tabela possui duas partes, sendo a
primeira com os valores obtidos através da validagdo do modelo e a segunda com os valores

adquiridos com os dados de teste.

Na Figura estdo presentes os graficos com Fl-score e mAP@.5 relativamente ao
resultado de validacao e de teste. Através do grafico de validagdo é possivel verificar uma
oscilagdo dos valores obtidos para as varias dimensoes. O gréafico adquirido através dos dados
de teste mostra que foram obtidos os melhores resultados para as dimensées 20 x 20 e 35 x 35m
com um average precision igual a 0.89.

A Figura corresponde as perdas de treino e validagdo relativas a dimensdo 20 x 20. E
possivel observar a presenca de overfitting apos 20 épocas. Desta forma, o modelo final obtido
corresponde a esta época. O tempo de treino necessario para cada dimensao foi cerca de 2

horas, ou seja, um total aproximado de 12 horas através da GPU Tesla T4 do Google Colab.

Validacao | 15x15m | 20x20m | 22x22m | 25x25m | 30x30m | 35x35m
F1 0.75 0.75 0.79 0.87 0.77 0.79
Precision 0.81 0.76 0.87 0.96 0.82 0.84
Recall 0.70 0.75 0.73 0.79 0.72 0.74
mAPQ.5 0.79 0.85 0.80 0.76 0.81 0.78
Teste
mAP@.5 0.84 0.89 0.83 0.71 0.84 0.89
Precision 0.66 0.66 0.78 0.84 0.75 0.82
Recall 0.73 0.84 0.79 0.74 0.78 0.80
F1 0.69 0.74 0.78 0.79 0.76 0.81

Tabela 5.3: Resultados obtidos com o algoritmo mask R-CNN.
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Figura 5.7: Graficos das perdas resultantes do algoritmo Mask R-CNN vs n® de épocas, Esquerda:
perdas de treino, Direita: perdas de validagao.

5.3 CNN

Esta sub-secgao apresenta os resultados obtidos com o algoritmo CNN personalizado.
Aqui sdo mostrados os valores de accuracy resultantes do treino, validagado e teste. Sao ainda
apresentadas as contagens dos TP, FP, TN e FN. De notar que neste caso nao foi realizado
um estudo com as varias dimensoes, mas sim apenas com a dimensao 20 x 20m, uma vez
que obtiveram-se bons resultados para esta dimensao nos algoritmos anteriormente usados.
Como foi referido, para este algoritmo foi realizado um estudo acerca do nimero de camadas

convolucionais para o qual obtém-se os melhores resultados.

52



A Tabela apresenta esse estudo. Comegou-se apenas com uma camada e foi-se
aumentando o nimero até verificar que ndo existem melhorias. Neste caso, o niimero maximo
de camadas usadas foi 3, no qual, verificou-se o melhor resultado de accuracy, 0.95, para os
dados de teste com a utilizagdo de apenas uma camada. Algo a ter em conta relativamente
aos dados usados é o facto de nao ter sido feito qualquer aumento de dados, pois uma vez que

estes resultados sdo considerados bons nao exigiram a necessidade para tal.

n® camadas convolucionais 1 2 3
Train Acc 1.00 | 1.00 | 1.00
Val acc 0.90 | 0.93 | 0.93
TP 17 17 18
FP 1 0 1
TN 20 21 20
FN 3 3 2
Test Acc 0.95 | 0.93 | 0.93
TP 19 19 19
FP 0 1 1
TN 20 19 19
FN 2 2 2

Tabela 5.4: Desempenho obtido com o algoritmo CNN.

A Figura mostra a presenga de overfitting apds 60 épocas, pois as perdas registadas
no treino tendem a convergir para um valor minimo, enquanto que as perdas de validacao
tendem a subir, ou seja, a partir desse ponto o modelo deixa de produzir bons resultados. Isto
verifica-se com os valores apresentados na tabela, em que, relativamente ao treino existe uma

accuracy de 100%, mas com os dados de validacao e teste a accuracy desce ligeiramente.
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Figura 5.8: Gréafico com as perdas de treino e validacao resultantes do algoritmo CNN para 1 camada
convolucional.

Na Figura[5.9)é apresentado a accuracy relativamente ao treino e validagdo. Apds a anélise
destes valores obtidos é possivel afirmar que os resultados obtidos através deste algoritmo
destacam-se como sendo os melhores. Isto deve-se ao facto de ser mais simples do que os outros,

pois possui um menor nimero de parametros, algo também visivel através do nimero de
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camadas usadas. Desta forma, devido a baixa quantidade de dados a utilizacdo de algoritmos

mais simples pode ajudar na melhoria de resultados.
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Figura 5.9: Accuracy adquirida no treino e validacdo com o CNN para 1 camada convolucional.

5.4 INFERENCIA COM A IMAGEM TOTAL

Um dos objetivos planeados para este trabalho ¢ a utilizagdo dos modelos adquiridos
nos diferentes algoritmos usados, por forma a realizar a inferéncia em toda a imagem LRM
do distrito de Portugal em estudo. Desta forma, esta sub-seccdo apresenta os resultados
adquiridos apés a finalizacdo deste processo. Tal como foi referido no capitulo anterior as
mamoas previamente identificadas foram usadas para obter as contagens de TP, FP, TN e
FN. Estas serviram para calcular as métricas, como por exemplo, precision, recall, F1-score
e accuracy. Contudo, para este caso o niimero de falsos positivos pode ser divido em duas
partes, tais como: os que realmente ndo sdo mamoas e os que podem ser possiveis mamoas
ainda nao identificadas.

Algo importante é o facto das imagens analisadas serem vistas como um dataset. Nesse
caso, € possivel afirmar que este dataset nao é balanceado, pois como é possivel observar existe
um maior nimero de exemplos negativos do que positivos. Desta forma, para o caso do CNN
¢é necessario recorrer a métrica Fl-score e ndo a accuracy para analisar os resultados.

A Tabela [5.5] corresponde aos resultados de uma primeira abordagem & inferéncia com
CNN. Esta, foi realizada apenas numa pequena regido conhecida por Arcos de Valdevez que
por sua vez foi escolhida por possuir 85 mamoas ja identificadas. Os steps usados para a
janela deslizante encontram-se na tabela, sendo 50 e 20%. Tal como é possivel confirmar os
resultados relativamente a accuracy sdo enganadores devido a questdo do ndo balanceamento
dos dados. De notar, que o nimero de imagens analisadas é enorme tendo havido um elevado
nimero de true negatives, mas também de false positives. Como é possivel verificar nestes
resultados preliminares nao foi realizada qualquer tipo de filtragem dos valores repetidos
consequentes da sobreposicdo da janela deslizante. A métrica mais importante nesta tabela é

o F1 score, no qual, conclui-se que os resultados obtidos estao longe das expectativas sendo
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considerados maus. Contudo, acerca do step usado para a janela deslizante verifica-se que
os resultados tiveram uma ligeira melhoria com um step de 20%, uma vez que este método

permite obter os objetos centrados na imagem e evitar o corte dos mesmos.

Step 50% 20%
Detetado | 6761 | 42419
TP 65 430
FP 6696 | 41989
TN 98115 | 611837
FN 2683 1662

Accuracy | 93.37% | 93.34%
Precision | 0.96% | 1.01%
Recall 19.51% | 20.55%
F1 1.83% 1.93%

Tabela 5.5: Resultados através da inferéncia de um pedago da imagem total do distrito de Viana do
Castelo.

Os modelos obtidos através YOLOVS e cross validation foram usados para realizar inferéncia
na imagem total através do uso de model ensemble. Para este caso decidiu-se usar um step
de 50 e 100%. Um step de 100% neste caso significa que nao existe sobreposi¢do da janela
deslizante. Além disso, os modelos usados sdo relativos a dimensao 20 x 20m, 40 x 40pz que
comparado com a imagem 640 x 640px é considerado um tamanho pequeno. Foi também
usado o step 50% que significa um deslizamento da janela de 320 pixeis que corresponde a
metade da imagem, algo que poderia ser menor, pois as imagens desta forma possuem uma
grande sobreposicao. Poderia ser usado uma sobreposicao de 40 pixeis que corresponde ao
tamanho usado para a bounding box da mamoa.

Esta inferéncia demorou cerca de 2 horas e 30 minutos com um step de 100% e cerca de
10 horas com um step de 50% através de um pc com 8GB de RAM e uma GPU de NVIDIA
940MX.

A figura [5.10] mostra o resultado obtido através dos pontos de coordenadas geogréficas
adicionados como uma layer no mapa do Como é possivel verificar existe uma quantidade
enorme de pontos, ou seja, falsos positivos. Os modelos confundem o objeto arqueoldgico
com outras estruturas com formato idéntico, como por exemplo rotundas, tal como é possivel
observar na Figura [5.11]

Algo interessante acerca desta inferéncia, é o facto de existir um maior ntimero de falsos
positivos relativamente a locais onde existem rios provavelmente devido a existéncia de
estruturas semelhantes, como por exemplo, rochedos. A Tabela apresenta os resultados
relativamente ao nimero de mamoas detetadas, bem como, o nimero de TP, FP e TN.

A Tabela[5.7 apresenta o resultado obtido através do modelo Mask R-CNN apés a realiza¢ao
da inferéncia com o uso de um step 100% e 50%. E possivel verificar que com este modelo
obtiveram-se piores resultados, pois existe um maior nimero de falsos positivos relativamente
ao uso de YOLOvV5. Deste modo, confirma-se que a jungao de YOLOv5 K-fold cross validation

e model ensemble permitem obter melhores resultados.
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Figura 5.10: Imagem do mapa com layer de mamoas identificadas usando YOLOv5. Esquerda: step
de 100% e Direita: step de 50%.

Figura 5.11: Exemplos de falsos positivos obtidos ap6s inferéncia com YOLOv5.

Step 100% | 50%
Detetado | 3837 | 15280

TP 102 424
FP 3735 | 14856
FN 34 122

Tabela 5.6: Resultados através da inferéncia da imagem total do distrito de Viana do Castelo com
YOLOV5.

Além disso permitiu realizar uma inferéncia mais rapida, uma vez que o Mask R-CNN

demorou 11 horas e 50 minutos com um step de 100% e cerca de 2 dias com um step de 50%.
Nesta inferéncia foi usado um pc diferente com 8GB e uma GPU AMD Radeon(TM) Vega 8.
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Step 100% | 50%
Detetado | 33740 | 225242

TP 93 353
FP 33647 | 158177

FN 43 107

Tabela 5.7: Resultados através da inferéncia da imagem total do distrito de Viana do Castelo com

Mask R-CNN.
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CAPITULO

Conclusoes

Apo6s todo o trabalho realizado e os resultados adquiridos é possivel tirar conclusées acerca
dos algoritmos usados tendo em conta as varias dimensoes estudadas. Além disso, pode-se
falar acerca do que pode ser melhorado no futuro através da introducado de novos dados e
diferentes técnicas.

Uma das razoes, pela qual foi realizado o estudo acerca da melhor dimensao de bounding
box é o facto do terreno envolvente poder ter impacto na detecdo. Para isso foi usado mais do
que um algoritmo por forma a comparar os resultados obtidos por cada um e obter a melhor
dimensao. A Figura [6.1] apresenta um grafico com os varios average precisions obtidos em
cada algoritmo para cada dimensdo. Através de uma breve andlise é possivel concluir que as
dimensoes 20 x 20m e 30 x 30m permitem obter bons resultados.

Todo o procedimento usado permitiu obter estes resultados com sucesso, embora exista
espago para a exploragdo de diferentes técnicas por forma a aumentar a eficicia. O principal
problema esta associado a falta de dados, algo comum nestes trabalhos. Um exemplo disso é
o capitulo 3 da primeira abordagem a este trabalho que obteve maus resultados devido ao
mesmo problema. Como se verificou, isto gera problemas relacionados com overfitting.

Algo a ter em conta é o facto de por vezes os resultados obtidos com os dados de teste
serem ligeiramente melhores do que com os dados de validagdo. Algumas causas provaveis
pode ser o facto de existirem poucos dados, ou estar relacionado com o aumento de dados
realizado. Isto, porque o dataset continha poucas imagens reais e o mesmo sofreu um aumento
de dados bastante grande. Desta forma, o dataset de validagdo possuia imagens alteradas,
por exemplo, desfocadas, o que pode permitir ao modelo gerar melhores resultados quando
estd perante imagens reais, inalteradas.

Quando realizada a inferéncia na imagem de todo o distrito verificam-se maus resultados,
pois existe confusdo com diversos objetos idénticos a mamoas. Algo que poderia ser feito
para ajudar a eliminar este problema seria a introducdo de uma nova classe que representaria
exemplos de falsos positivos. Desta forma, o algoritmo perante a classificagdo poderia conseguir

distinguir de forma mais eficaz os objetos. Além disso, poderia ser aplicado um raster binario
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a toda a imagem para eliminar regides sem qualquer interesse, como por exemplo, regioes
urbanas, permanecendo apenas zonas rurais que sao menos alteradas ao longo do tempo
devido & acao humana. Deste modo, permitiria ao algoritmo analisar apenas regides com
maior probabilidade de dete¢do de objetos.

A técnica de visualizagao usada, local relief model, permite na grande maioria do casos
a visualizacdo destes objetos. Contudo, seria interessante usar outro tipo de técnica de
visualizacao, como por exemplo, o [MSRM] para obter resultados e compara-los com os obtidos

neste trabalho.
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Figura 6.1: Grafico para comparagdo do mAP obtido com os algoritmos, YOLOv5 e Mask R-CNN.
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Anexos

Pré-processamento/Anotacio de dados
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Figura 1: Fluxo de trabalho implementado com dados LiDAR. Pré-processamento e anotagdo para
obter os datasets usados. Processamento de dados com o uso de algoritmos DL. Inferéncia
a toda Imagem do Distrito.
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