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Abstract

Wildfires are one of the most challenging disasters to control and are responsible for thousands of hec-
tares burned, infrastructure destroyed, and lives lost every year all over the world. To develop robust
systems capable of detecting and locating wildfires with high efficiency through supervised learning, it is
necessary to acquire extensive labelled datasets. However, the number of publicly available images with
associated annotations is low. Moreover, there are thousands of images related to forest fires available
online, but without annotation. Furthermore, generating all the required labels can be time-consuming
and costly. Therefore, this thesis hopes to take advantage of this unlabelled data by proposing a system
that uses self-supervised learning to achieve the final goal of fire classification. The proposed methodo-
logy is divided into two phases. First, a network is trained to solve some tasks, different to the final task,
using the unlabelled images. Afterwards, by combining part of the learned model with a small, labelled
dataset, the final classifier is achieved. When comparing the models only trained with the small labelled
dataset, the proposed methodology achieved a better performance, proving that there are advantages

to using the unlabelled data available online.
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Resumo

Os incéndios florestais sdo um dos desastres mais arduos de controlar, sendo por isso responsaveis
por milhares de hectares ardidos, infraestruturas destruidas e vidas perdidas, todos os anos e em todo
o mundo. Para desenvolver sistemas robustos capazes de detetar e localizar incéndios florestais com
elevada eficacia através de aprendizagem supervisionada é necessario adquirir conjuntos de dados
legendados extensos. Porém, a quantidade de imagens com anotacgdes disponiveis é reduzida dificul-
tando assim o desenvolvimento deste tipo de métodos. Por outro lado, existem milhares de imagens
sem anotagoes disponiveis online, contudo, produzir as respetivas legendas é uma tarefa dispendiosa
quer a nivel de tempo e quer a nivel monetario. Desta forma, esta tese pretende tirar partido das ima-
gens nao legendadas recorrendo a aprendizagem auto-supervisionada e cujo objetivo final é obter-se
um modelo de classificacdo de fogo numa imagem. Em suma, foi desenvolvida uma metodologia que
esta dividida em duas fases. Primeiramente, é treinado um modelo a resolver determinadas tarefas, dis-
tintas da tarefa final, através das imagens nao legendadas. Posteriormente, utilizando parte do modelo
previamente ensinado em conjunto com 0s escassos dados legendados, treina-se o classificador final.
Em comparagdo com modelos treinados apenas com um conjunto escasso de imagens legendadas,
o sistema proposto atinge uma melhor performance, demonstrando a vantagem de utilizar as imagens

nao legendadas.
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Os incéndios florestais sao, anualmente, responsaveis por milhares de hectares ardidos, in-
fraestruturas destruidas e vidas humanas perdidas. Somente em Portugal continental, os incéndios
florestais foram responsaveis por mais de 861 mil hectares ardidos, entre 2016 e 2020 [1].

A area florestal em Portugal ocupa 3.2 milhdes de hectares, representando 36% da area total do
territério portugués. Assim, a monitorizagao de toda esta area € uma tarefa extremamente dificil, poréem
indispensavel. Inicialmente, a monitorizacdo dependia unicamente do Homem, através de guardas-
florestais distribuidos pelas varias torres de vigilancia. Mais recentemente, implementou-se um sis-
tema de vigilancia com recurso a camaras fixas em torres espalhadas pela floresta, através do sistema
CICLOPE [2]. Contudo, nem toda a area florestal é observada por essas camaras pelo que a introducéao
de um sistema de monitorizagdo em veiculos aéreos é crucial para o acompanhamento de incéndios

florestais.

1.1 Motivacao e Objetivo

O projeto Firefront ', no qual se insere esta tese, pretende automatizar a dete¢céo, o acompanhamento e
0 combate de fogos florestais e eventuais reacendimentos e, desta forma, ajudar as equipas de combate
aos incéndios a extinguir os fogos.

Tirando partido da tecnologia e, mais especificamente, da visdo por computador e aprendizagem
profunda, pretende-se automatizar a detegao de incéndios florestais, pois esta pode ter um papel cru-
cial no desenvolvimento dos mesmos, ajudando a minimizar os danos provocados pelos fogos. Estas
tecnologias tém mostrado o seu contributo nas mais diversas areas, auxiliando na resolugao de tarefas
complexas.

No que diz respeito a detegao de incéndios, é benéfico que estas técnicas sejam implementadas
em veiculos aéreos tripulados ou nao tripulados, para que toda a area florestal possa ser observada.
Ademais, estes veiculos devem estar equipados com uma camara para captar imagens da floresta e,
consequentemente, de eventuais fogos.

Infelizmente, o fogo, ao contrario de outro tipo de objetos, tem uma forma irregular, pelo que a
aprendizagem de um sistema baseado em visdo por computador € uma tarefa dificil. Para combater
este obstaculo é benéfico utilizar um conjunto de dados extenso, todo ele legendado. Apesar de exis-
tirem milhares de imagens com fogo e relacionadas com incéndios florestais, os conjuntos de imagens
com anotacdes disponiveis sdo escassos e contém poucos dados. Para obter as respetivas anotagdes
€ necessario fazé-lo manualmente o que implica um grande consumo de tempo e um custo monetario
elevado. De acordo com [3], para anotagOes ao nivel da imagem, demora-se cerca de 10 segundos

por imagem, incrementando para 6 minutos e 41 segundos quando se pretende anotagdes ao nivel do

Thttp://wuw.firefront.pt/


http://www.firefront.pt/

pixel.

Com intuito de superar as adversidades enunciadas, sugere-se o desenvolvimento de uma metodo-
logia que aproveite os milhares de imagens disponiveis online sem que seja necessario fazer algum
tipo de anotagdo manual. Assim, tem-se como objetivo elaborar um sistema que permita classifi-
car a presencga de fogo numa imagem utilizando uma metodologia baseada em aprendizagem auto-
supervisionada, como ilustrado na Figura 1.1. Neste tipo de abordagem, continua a ser necessario a
utilizacdo de imagens legendadas, porém em quantidades inferiores.

1 r

Conjunto de ) R
‘ objetos

dados
aumentado

Aprendizagem auto-supervisionada | | Aprendizagem supervisionada

Conjunto de " !

dados'ndo - Tarefas de pretexto — :

legendado | Rede para aprender ‘ ‘ rede tem de as resolver | | Conjunto de ‘ - — ——

‘ representagdes dos —>] para aprender : dados Rede pré-treinada a!'ej @ d
A objetos ‘ ‘ representacdes dos ] ‘ supervisionaca

I
|
1
]
]

1

|

1: legendado

1

1

Figura 1.1: Funcionamento da aprendizagem auto-supervisionada.

1.2 Estrutura do documento

Esta tese esta dividida em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma descrigao de alguns conceitos
tedricos e ainda a revisao da literatura. A metodologia proposta com a explicacao das varias etapas é
exposta no Capitulo 3. No Capitulo 4, sdo apresentadas todas as componentes utilizadas para treinar
e avaliar o sistema proposto, incluindo as diversas experiéncias efetuadas. O Capitulo 5 mostra os
resultados obtidos nas varias experiéncias. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes

do trabalho proposto e ainda sugestdes para implementar no futuro.
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Este capitulo comeca por introduzir alguns conceitos teoricos cruciais para a compreensao dos
temas abordados ao longo da dissertacdo. Inicialmente, é feita uma introducdo as redes neuronais
artificiais e as redes neuronais convolucionais responsaveis pela aprendizagem profunda. De seguida,
procede-se com uma breve explicagao sobre a aprendizagem auto-supervisionada, apresentando os
principais objetivos e diferentes tipos de abordagens possiveis da mesma. Finalmente, sdo expostos
os principais trabalhos desenvolvidos na area de detecdo de incéndios e os métodos mais relevantes
da aprendizagem auto-supervisionada.

2.1 Contexto teodrico

2.1.1 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais, do inglés Artifitial Neural Networks (ANN), tém como inspiracao o cérebro
humano [4], reproduzindo os sinais que os neurdénios emitem entre si. A principal vantagem das redes
neuronais traduz-se na obtengao automatica das caracteristicas mais relevantes, sem necessitar de
supervisdao humana. Estas redes estdao organizadas em multiplas camadas e cada uma contém um
conjunto de neurénios artificiais. Tipicamente, as redes tém uma camada de entrada, uma ou mais
camadas escondidas e uma camada de saida. Cada neuronio liga-se a todos os neurdnios da camada
seguinte e tem associado um peso e um limiar. Dependendo se o valor atribuido ao neurénio é superior
ao do limiar, 0 mesmo pode estar ativo enviando os dados para a camada seguinte da rede, ou inativo
e neste caso deixa de transmitir os dados para a camada seguinte. Cada neurénio é representado pela

expressao matematica

y=0(>_ wiz,), (2.1)
i=1

onde z; é a entrada, w; 0 peso associado a cada neurénio i da camada anterior e ¢ a fungao de
ativacdo. Quando a fungao ¢ nao é utilizada, ou corresponde a uma fungao linear, a entrada de cada
camada sera uma fungao linear da saida da camada anterior, pelo que a rede nao é capaz de identificar
padrdes complexos nos dados. Por esta razao, a utilizacao de fungdes de ativacao nao lineares € crucial
de forma a melhorar a habilidade da rede a ajustar os dados. Existem diversas fungdes de ativagao
que permitem a aprendizagem da rede, estando representadas na Tabela 2.1 algumas das fungbes de
ativacao mais comuns [4].

Treino

Quando se inicia uma rede neuronal, esta tem os seus pesos, w;, inicializados aleatoriamente, pelo
que os resultados obtidos numa fase inicial ndo sdo adequados. Assim, é necessario submeter a rede
a um treino para que os pesos dos neurdnios sejam ajustados a tarefa pretendida. Para realizar esses

ajustes, recorre-se a uma fungao de custo e a rede tem como objetivo minimizar o custo, isto é, erro



Tabela 2.1: Funcgodes de ativagao.

Funcao de ativacao Expressao Descricao

Fungao linear também conhecida por fungao identidade;
Linear flz)==z Nao altera a soma ponderada da entrada, retornando

diretamente o valor desta.

Funcéo nao linear; E simples, facil de calcular e permite a
RelLU f(xz) = max(0,z) retro propagacéo do gradiente, no entanto quando a entra-

da é nula ou negativa a aprendizagem torna-se mais dificil.

Apresenta a forma de um ’s’ e tem valores de saida

SlngId f(fL') = H%
compreendidos entre 0 e 1.
P Apresenta uma forma semelhante a fungao de ativagao
Tanh fl2) =G5

sigmoid, porém os valores de saida variam entre -1 e 1.

entre a predi¢ao da rede, (¢;), e o resultado esperado, (y;). Esta fungao é desenhada com base na
tarefa que se pretende resolver com intuito de garantir que a rede devolve os resultados previstos. A
atualizacdo dos pesos e dos filtros é feita de acordo com o valor obtido pela funcéo de custo e através
da retro propagagao gradiente descendente utilizando algoritmo de otimizagao [5].

A tabela 2.2 apresenta duas das fungdes de custo mais comuns e utilizadas para o desenvolvimento

desta tese.

Tabela 2.2: Fungdes de custo.

Fungao de custo Expressao

Entropia-Cruzada Binaria Lpcp = —+ vazl yi -logyi + (1 —y;) - log(1 — ;)

ity (i — 9:)?

Erro Quadratico Médio Lyse =

2|~

2.1.2 Redes Neuronais Convolucionais

As redes neuronais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN), sdo uma catego-

ria de redes neuronais que tém vindo a revelar-se extremamente Uteis e eficazes para tarefas como



detecao de objetos, classificacdo e segmentacao de imagens. O éxito deste tipo de redes provém de
trés aspetos [6]. Por um lado, passa-se a ter ligagoes locais, em que cada neurdnio esta apenas ligado
a um pequeno conjunto de neurdnios da camada seguinte, reduzindo, significativamente, o nimero de
parametros que a rede deve aprender assim como a velocidade do treino. O nimero de parametros é
ainda mais reduzido com a partilha de pesos entre ligagoes. Finalmente, a introdugdo de uma camada
pooling explora o principio da correlagéo local, submetendo a entrada a um processo de compressao
reduzindo a dimensao dos dados sem perder a informagao mais relevante.

O algoritmo das redes CNN pode ser dividido em duas partes. A primeira corresponde a extragao
dos mapas de caracteristicas e a segunda é responsavel por executar a tarefa que foi imposta, por

exemplo, classificagdo ou segmentacao.

Camadas

As redes neuronais convolucionais sdo compostas por multiplos blocos que podem conter camadas
convolucionais, camadas pooling e ainda camadas totalmente ligadas, do inglés Fully Connected (FC).
Os dois primeiros tipos de camadas estdo associados a extracdo dos mapas de caracteristicas en-
quanto que a Ultima é responsavel pela tarefa em concreto. De uma forma geral, as arquiteturas dos

modelos que usam redes CNN para classificagao tém o formato representado na Figura 2.1.

Imagem
de entrada Conv Pool Conv Pool FC Saida

Figura 2.1: Visao geral de uma rede CNN. (Imagem adaptada de [7])

1. Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais sdo uma componente fundamental das redes CNN, sendo sempre
a primeira camada das mesmas. Cada camada consiste num conjunto de filtros convolucionais,
também conhecidos por kernels [8]. Estes filtros correspondem a uma matriz com varios pesos,
cujos valores iniciais sdo atribuidos aleatoriamente. A medida que a rede vai avangando no treino
estes pesos sao ajustados de forma a ser possivel extrair-se as principais caracteristicas. Através
destes filtros e recorrendo a operacao convolugéo sdo extraidos os mapas de caracteristicas da
imagem de entrada. A operagao consiste no produto escalar entre a imagem e um filtro. Em

suma, o kernel percorre a imagem na sua totalidade, horizontalmente e verticalmente, e a medida



que o filtro passa por determinado segmento da imagem estes sao multiplicados e somados de

forma a resultar num Unico escalar. A Figura 2.2 apresenta um exemplo da operagao descrita.

E de realcar que as primeiras camadas da rede deste tipo sdo responsaveis por extrair as carac-

teristicas de alto nivel, tais como cantos e arestas dos objetos e as ultimas procuram por padroes

e texturas.
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Figura 2.2: Funcionamento da camada de convolugao.

Geralmente, utiliza-se a fungao de ativagao Rectified Linear Unit (ReLU) para introduzir uma com-
ponente nao linear a operagao e assim permitir que a rede aprenda mais rapidamente e através

de conjuntos de dados mais extensos e complexos.

Os mapas de caracteristicas resultantes de uma determinada camada convolucional memorizam
a posicao dessas caracteristicas na entrada, pelo que pequenas alteragdes das posigcoes, por
exemplo, rotagdo e espelhamento, resulta em mapas de caracteristicas totalmente distintos. Para
que a rede nao memorize, a saida da camada convolucional deve ser submetida a um processo de
compressao de forma a reter os aspetos mais importante dos mapas de caracteristicas mas nao
tao detalhado pois pode nao ser benéfico para a tarefa a executar. Uma das formas de executar

a compressao é aplicar uma camada pooling.
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2. Camadas Pooling

As camadas pooling sédo aplicadas a seguir a uma camada convolucional e tem como finalidade
tornar a rede invariante no espaco, isto €, invariante a translacoes e distorgcdes da entrada, re-
duzindo a dimensdo da matriz de entrada sem perder informagao relevante [9]. Assim, mesmo
havendo variagbes da localizagdo das caracteristicas detetadas pela camada de convolugao, o
mapa de caracteristicas resultante da camada pooling é invariante a translacdes locais. Cada
mapa de caracteristicas de uma camada pooling esta ligado ao mapa de caracteristicas da ca-

mada de convolugé@o correspondente.
Existem diversos tipos de camadas pooling, sendo as mais tradicionais:
 Average pooling - Calcula o valor médio de cada segmento do mapa de caracteristicas,
Figura 2.3a

» Max pooling - Calcula o valor maximo de cada segmento do mapa de caracteristicas, Fi-

gura 2.3b
2 10 6 7 2 10 6 7
7 1 1 8 5 5.5 7 1 1 8 10 8
3 4 6 12 4.5 8 3 4 6 12 6 12
5 6 5 9 5 6 5 9
(a) Average pooling (b) Max pooling

Figura 2.3: Exemplos de camadas pooling.

3. Camadas Totalmente Ligadas

Uma vez obtido os mapas de caracteristicas através de um conjunto de camadas convolucionais e
de pooling, estes sao convertidos num vetor de forma a efetuar a classificacdo da imagem. Para a
classificagao sao utilizadas uma ou mais camadas totalmente ligadas, cuja principal diferenca face
as camadas convolucionais esta relacionada com a ligagao entre os neurénios de duas camadas
consecutivas. No caso da camada totalmente ligada todos os neurénios estao ligados a camada

anterior.

Classificacao
A classificagao corresponde ao processo de prever a que classe pertencem os dados de entrada.

Para efetuar a classificagao, a rede CNN termina com uma camada totalmente ligada e o nimero de
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neuronios é idéntico ao numero total das diferentes categorias a classificar. Se na imagem estiver

presente uma determinada classe, o neurdnio correspondente apresentara uma probabilidade elevada.

2.1.3 Aprendizagem Auto-supervisionada

A aprendizagem auto-supervisionada é um subconjunto da aprendizagem ndo supervisionada que tem
vindo a ganhar interesse nos ultimos anos. Tal deve-se ao facto de tirar partido de uma grande quan-
tidade de imagens nao legendadas que sdo geradas constantemente, ao contrario da aprendizagem
supervisionada cujas imagens tém de estar legendadas para se treinar os modelos.

O treino de uma rede, geralmente CNN, através da aprendizagem auto-supervisionada, consiste na
resolugdo de uma ou mais tarefas de pretexto, de forma a aprender as caracteristicas visuais de um ob-
jeto [10]. Para resolver a tarefa sdo geradas, automaticamente, legendas a partir do conjunto de dados
e com base na informagao necessdria para resolver a tarefa escolhida. Desta forma, a rede aprende de
uma forma semelhante a aprendizagem supervisionada, na medida em que existem legendas, contudo
estas ndo requerem anotacodes por parte do humano, reduzindo-se, significativamente, o tempo e custo
necessarios para legendar as imagens.

Perante a rede treinada, a componente correspondente ao encoder, isto €, camadas convoluci-
onais e pooling, é extraida para ser utilizada na tarefa supervisionada final pretendida, por exem-
plo, classificagdo ou segmentagado. Existem duas formas de utilizar os pesos extraidos do encoder
pré-treinado. Por um lado, fazendo transfer learning que consiste na utilizagdo dos pesos determi-
nados para uma dada tarefa de pretexto, congelando os pesos das camadas do encoder quando se
pretende resolver a tarefa final. Em oposigao, fine-tuning corresponde a utilizagado dos pesos previa-
mente aprendidos exclusivamente como inicializagdo do encoder da nova rede, retreinando os mesmos
para a tarefa final. De um modo geral, os encoders desempenham um papel fundamental na apren-
dizagem auto-supervisionada, pois sdo responsaveis por compactar a imagem de entrada, retornando
a sua representagao no espacgo latente sob a forma de um vector [11] que sera utilizado para a fase

supervisionada.

Categorias

De acordo com [12], a aprendizagem auto-supervisionada pode ser dividida em trés categorias,
geragao, contrastiva e geragao-contrastiva. As principais diferencas entre as trés categorias correspon-
dem a arquitetura dos modelos bem como a tarefa que tém de executar. Do ponto vista probabilistico,
dada a distribuicdo conjunta P(X;Y") da entrada X e a legenda Y, os métodos de geragao determinam
P(X]Y = y) enquanto que os métodos contrastivos calculam P(Y|X = z).

A Figura 2.4 apresenta as operagoes e componentes gerais das diferentes categorias.
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Figura 2.4: Comparacao das diferentes categorias da aprendizagem auto-supervisionada. (Imagem adaptada de

[12])

1. Métodos de Geragao

Recorrendo a nomenclatura da Figura 2.4, os métodos baseados na geragao utilizam um encoder
para obter o vetor com a representagao no espago latente, z, da entrada z. De seguida, para
reconstruir = através de z é utilizado um decoder, resultando Z. Finalmente, a partir de uma
funcao de custo reconstrutiva, compara-se a saida & com a entrada « e atualizam-se os pesos do

encoder e decoder.

A fungao de custo, nos métodos de geragao, é calculada no espago da saida, isto €, a partir das
legendas. Um exemplo mais simples deste tipo de métodos é a utilizacao de um autoencoder [13]
para reconstruir o sinal de entrada, sem aplicar qualquer tipo de distorcdo ao mesmo. A fungao de
custo é determinada comparando a imagem gerada pela rede, Z, e sua legenda correspondente

x.

Por outro lado, uma tarefa mais complexa corresponde a adi¢do de ruido ao sinal de entrada e o
objetivo é que o autoencoder retorne a entrada sem o ruido [14], tornado o modelo mais robusto

a introdugao desta perturbagao.

2. Métodos Contrastivos

Os métodos contrastivos, tal como o nome indica, envolvem a aprendizagem das representagoes
através da comparagao entre dois elementos. Este tipo de aprendizagem pode ainda ser dividido

em duas subcategorias [12].

Por um lado, existem os métodos de contraste global-local, cujo objetivo € determinar a relagao
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entre as caracteristicas locais da amostra e o contexto global da representac@o. A aprendizagem
pode ser feita de acordo com a predigao da posicao relativa entre as caracteristicas da imagem

ou através da maximizagao da informagao mutua.

Por outro lado, os métodos global-global estudam a relagdo entre as representacoes globais de
duas amostras. Mais concretamente, sao definidos pares positivos e pares negativos, como apre-
sentado na Figura 2.4. Para se obter os pares positivos e negativos, é necessario aumentar os
dados através de aplicagao de transformagoes as imagens. Desta forma, os pares positivos cor-
respondem as réplicas provenientes da mesma imagem original e os restantes sdo designados
por pares negativos. Nestes métodos, a fungao de custo € calculada no espago latente, ou seja,
utilizando os vetores z4 e zg que contém as representacdes correspondentes as imagens de

entrada x4 e z5.

. Métodos Geragao-Contrastivos

Este tipo de metodologia, também designado por Adversarial Learning, € uma alternativa aos
métodos de geracao na medida em que aprende a reconstruir a distribuicdo dos dados originais
em vez dos proprios dados, tentando minimizar a divergéncia distributiva [12]. Por outras pala-
vras, o processo de treino deste tipo de metodologia resume-se na geragao de amostras ficticias
e o discriminador tenta distingui-las das amostras reais através de comparagdes entre as diver-
sas amostras, reais e ficticias. Ademais, os métodos adversarial utilizam um autoencoder, tal
como nos métodos de geragao e em oposicao aos métodos contrastivos que apenas incluem
a componente encoder. Tal arquitetura favorece a tarefa de geracdo, mas torna a componente
de contraste mais desafiante na medida em que o decoder, ao reconstruir os dados de entrada,
contém informacao em excesso e para estas tarefas apenas é necessario aprender a informacao

que é diferente entre as amostras para distinguir as mesmas.

2.2 Literatura

Nesta secgdo estd presente um resumo dos métodos mais relevantes na aprendizagem auto-

supervisionada e ainda uma revisao da literatura sobre detecdo de fogos.

Metodologias para Aprendizagem Auto-supervisionada

Os métodos contrastivos sao aqueles que apresentam resultados mais significativos e ao nivel dos

métodos supervisionados.

Na categoria de métodos contrastivos global-local, os autores de [15] desenvolveram uma tarefa

que tem como objetivo identificar a rotagao aplicada a imagem de entrada, recebendo como entrada a
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imagem transformada e cuja legenda é a rotacao que lhe foi aplicada. Para que a rede consiga identifi-
car a rotagao, esta necessita de aprender a localizar os objetos mais salientes da imagem, reconhecer
a orientagao de cada um dos objetos e relacionar com a orientagdo dominante dos varios objetos. A

Figura 2.5 mostra o processo da resolugao da tarefa.
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Figura 2.5: llustrag@o da resolucéo da tarefa proposta por [15]. (Imagem adaptada)

No que diz respeito aos métodos contrastivos global-global, o método SimCLR [16], propéem que
a cada imagem das N amostras do batch, sejam aplicadas duas transformagdes distintas, tal como
ilustra a Figura 2.6, obtendo-se, assim, 2N réplicas no total. Através de comparagoes entre 0s vetores
z; € z; 0 algoritmo deve retornar um valor de semelhanga elevado caso sejam um par positivo ou baixo
se coincidirem com um par negativo. Este método, apesar de conseguir resultados interessantes, tem
a desvantagem de necessitar de batches com dimensdes elevadas e consequentemente de conjuntos
de treino extensos.

No caso de SwAV proposto em [17], este ndo recorre a comparagoes entre pares de imagens,
baseando se numa abordagem por clusters. Inicialmente, é feito o aumento de dados através de
transformacdes de tal forma que cada imagem tenha diversas réplicas no conjunto final de treino.
Através de uma rede CNN, fy, obtém-se as respetivas representagoes. Cada vetor de representacdes
¢ utilizado como entrada de uma outra rede composta por uma Unica camada FC. Esta camada, deno-
minada por camada de protétipos, ndo contem nenhum tipo de nao linearidade, determinando apenas
o produto escalar entre os protétipos, isto €, pesos da camada e o vetor de representacdes. Os pesos

da camada séo atualizados durante a retro propagagao do gradiente. O resultado do produto escalar
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Figura 2.6: Metodologia proposta em [16]. (Imagem adaptada)

corresponde ao codigo associado a uma dada réplica. A intuicdo por detras deste método resume-se
a atribuicao dos mesmos codigos as réplicas provenientes da mesma imagem original. Para garantir
a consisténcia dos cédigos atribuidos, a funcdo de custo é calculada entre a representacdo de uma
réplica e o cédigo atribuido a outra versdao da mesma imagem. Por outras palavras, se duas réplicas
da mesma imagem contém informacao semelhante entao tem de ser possivel prever o cédigo de uma
através da representacao da outra.

Finalmente, os autores de Barlow Twins [18] desenvolveram um método contrastivo semelhante
ao SimCLR. Também neste método existem pares positivos e pares negativos obtidos de igual forma
mantendo-se 0 mesmo objetivo, ou seja, aproximar as representagdes dos pares positivos e repelir
as representagdes dos pares negativos. No entanto, desenvolveram uma outra fungao de custo que
dispensa de batches de grandes dimensdes para atingir bons resultados. Em suma, a funcdo de custo
€ calculada através da matriz de correlagao cruzada entre os vetores das representacdes do baich e é
composta por dois termos. O primeiro corresponde ao termo de invariancia que se assegura que a rede
seja robusta as transformacgdes. O segundo termo corresponde a reducao da redundancia certificando-
se gue as representacoes de pares distintos sdo independentes. Desta forma, o objetivo é que a matriz

de correlagao cruzada seja idéntica a matriz identidade.

2.2.2 Trabalhos desenvolvidos para detecao de fogos

Nos Ultimos anos, tem-se vindo a procurar solugoes para identificar incéndios precocemente recorrendo
a processamento de imagem, visdo computacional e aprendizagem profunda e evitando, assim, que a
monitorizacao das florestas seja feita exclusivamente por humanos.

Métodos tradicionais

Os primeiros métodos a aparecer e que utilizavam reconhecimento de imagem para a detegao de
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incéndio baseavam-se na cor, no movimento e na posicao espacial e temporal, isto porque, estes
atributos sdo os mais relevantes para detetar o fogo. Existem inimeros métodos que tiram partido do
histograma de cor para identificar se os pixels sdo de fogo ou ndo, porém o espago de cor utilizado
varia [19-21]. Definindo os limiares apropriados é possivel identificar se um determinado pixel € ou nao
fogo.

A maioria dos métodos tradicionais utiliza um sistema de vigilancia para recolher as imagens. A
principal vantagem de utilizar as camaras fixas é a extragao do fundo, o que facilita a detegao das
regioes candidatas a fogo. O sistema CICLOPE [2] aplica este tipo de metodologia para monitorizar
cerca de 1.300.000 hectares de floresta em Portugal, detetando o fumo através de trés algoritmos que
se baseiam em limiares e na comparagao entre imagens simultaneas. Contudo, estes sistemas tém a
desvantagem de nao conseguir monitorizar toda a floresta uma vez que as camaras estao fixas.

Por outro lado, a utilizagao de satélites que permitiria observar toda a floresta, revela algumas
limitacOes tais como custos elevados, dependéncia nas condigdes climaticas (presenca de nuvens e
outros fatores atmosféricos) e uma baixa resolugédo, nao permitindo a captura de imagens detalha-
das [22].

Por ultimo, tem-se vindo a desenvolver metodologias que permitam a utilizagdo de veiculos aéreos
nao tripulados, do inglés Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), devido ao facil manobramento, ao vasto
alcance e por proporcionarem maior seguranga na captagao de imagens [22]. O método proposto
em [23] recorre a UAVs para adquirir imagens e video e, através de métodos de baseados na cor,
classificar cada pixel como sendo ou nao fogo. Porém, nas regides em redor do fogo, onde a tonalidade
€ semelhante as cores deste, 0 nimero de falsos positivos é elevado.

Apesar de uma maneira geral os métodos tradicionais apresentarem uma eficacia elevada, este tipo
de abordagem depende fortemente de informagdes fornecidas pelos autores, tais como definicao dos
limiares e caracterizagdo dos parametros da camara. Ademais, por norma tém uma taxa de falsos

positivos elevada, possivelmente fruto de variagdes dos parametros da camara e do meio ambiente.

Métodos baseados em aprendizagem profunda

Os métodos que recorrem a aprendizagem profunda extraem, automaticamente, as caracteristicas
do objeto que sao mais relevantes para a identificacdo do mesmo, o que resulta numa melhor prestagao
face ao tipo de métodos referidos anteriormente. A grande maioria dos métodos que recorrem a apren-
dizagem profunda para detetar fogo sdo supervisionados, na medida em que necessitam de anotagdes
feitas por humanos para treinar os modelos.

Em [24], sdo comparadas diferentes arquiteturas CNN, tais como AlexNet [25], VGG16 [26] e
SqueezeNet [27] mostrando que todas conseguem detetar as chamas corretamente. Os autores su-
gerem ainda a utilizacdo da informacéo temporal para extrair mais caracteristicas do fogo, porém as

melhorias apresentadas ndo sao significativas. Para o treino do classificador foi utilizado um conjunto
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de dados todo ele legendado e com mais de 160 mil imagens, tendo atingido uma eficacia de 96,78%

para a rede AlexNet.

Os autores de [28] apresentam uma abordagem que permite detetar e localizar o fogo numa imagem
e que pode ser implementado em UAVs. A sua estratégia consiste num classificador a nivel global da
imagem e um classificador a nivel do patch, sendo que ambos os classificadores partilham a mesma
rede neuronal profunda. A rede utilizada é a AlexNet pré-treinada utilizando o conjunto de imagens
ImageNet [29], uma vez que o conjunto de imagens que os autores dispéem para treinar a rede de
raiz é reduzido contendo 178 imagens dividindo-se em 12460 patches. O método proposto atinge
uma eficacia de 97,3% e uma taxa de falsos positivos de 1,2%. No entanto, estes resultados sao
tendenciosos, uma vez que o conjunto de dados é reduzido e, desta forma, os patches usados para

testes sao semelhantes aos de treino ja que sao provenientes das mesmas imagens.

Os autores de [30] sugerem fazer um pré-processamento para ajudar a eliminar aspetos irrelevantes
da imagem, aperfeicoando a detecdo de informacgao relevante do fumo e fogo. As operacdes utiliza-
das para pré-processamento consistem na comparacao de histogramas e a filtragem de uma imagem
através do método média da vizinhanga, sendo que ambas remetem para uma manipulagdo da cor da
imagem.

A desvantagem dos métodos supervisionados € a necessidade de um extenso conjunto de dados
legendados, uma vez que apesar de existirem milhares de imagens disponiveis online, a porgao de
imagens legendadas é reduzida. Essas legendas podem ser ao nivel global da imagem para a tarefa
de classificacao, ou ao nivel do pixel por exemplo para tarefas de segmentacao, sendo que a obtencao

destas anotagdes requer mais tempo e detalhe comparativamente com as primeiras.

Atualmente existem trabalhos que recorrendo a imagens legendadas ao nivel da imagem, conse-
guem resolver a tarefa de segmentacao. Em [3] foi desenvolvida uma metodologia que nao necessita
de imagens legendas ao nivel do pixel para treinar a rede de segmentacédo. Este método esta dividido
em duas componentes, a primeira consiste no treino de uma rede para classificar se existe fogo numa
imagem utilizando imagens com anotagdes ao nivel da imagem. Caso a imagem contenha, efetiva-
mente, fogo esta é submetida a rede de segmentacdo. Contudo, continua a ser necessario uma grande

quantidade de imagens legendadas para treinar a rede de classificagao.

Desta forma, esta tese tem como objetivo desenvolver uma metodologia que reduza a quantidade
de imagens legendadas necessaria para o treino da rede de classificacdo. Assim, propde-se o desen-
volvimento de um sistema que consiga aproveitar os milhares de imagens disponiveis online sem que
seja necessario fazer anotacdes a grande maioria das imagens. Utilizando uma metodologia que se
baseia na aprendizagem auto-supervisionada para pré-treinar a rede, consegue-se superar a perfor-
mance de modelos treinados exclusivamente com imagens legendadas. Por outro lado, uma vez que

a técnica utilizada nao recorre a metodologias como extragao do fundo para detetar fogo, o algoritmo
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pode ser implementado em sistemas fixos, como torres de vigilancia, ou em veiculos aéreos permitindo

uma melhor cobertura das florestas.
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Neste capitulo, sdo apresentados os métodos desenvolvidos para obter o sistema final que fara a
classificacao das imagens face a presenca ou nao de fogo. Em primeiro lugar, é feito um breve resumo
das varias componentes deste sistema e de seguida prossegue-se com a explicagdo mais detalhada

de cada uma.

3.1 Visao geral

No ambito desta tese, pretende-se desenvolver um sistema capaz de identificar fogo em imagens cap-
tadas numa perspetiva aérea e através de uma camara Red Green Blue (RGB). A concecao deste

sistema esta dividido em duas fases, tal como pode ser verificado na Figura 3.1.

Primeiramente, a fase auto-supervisionada tem como objetivo fazer um pré-treino do modelo através
da resolucao de tarefas de pretexto Uteis para aprendizagem das caracteristicas do fogo e do meio que

o rodeia. Para tal sdo utilizadas imagens ndo legendadas relacionadas com incéndios florestais.

Para uma melhor aprendizagem das representagdes sao aplicadas as imagens do conjunto de treino
transformacoes de cor e geométricas tais como distorgao da cor ou pequenas rotacoes antes de serem
usadas como entrada da rede. Estas transformacoes favorecem a aquisicao de um conjunto de treino
mais extenso e diversificado, permitindo que a rede seja invariante a ligeiras alteragbes da cor, da

orientacdo e do posicionamento dos objetos.

A segunda fase corresponde a tarefa de classificacdo que, utilizando parte do modelo pré-treinado,
tem como finalidade identificar se existe fogo numa determinada imagem. Para esta etapa é utilizado

um outro conjunto de imagens mais reduzido, neste caso legendadas.

Fase auto-supervisionada

Conjunto de
dados original Aplicacédo de Definicdo da tarefa Resolucao da tarefa de
nao legendado transformagdes as de pretexto a resolver pretexto utilizando uma

imagens originais pela rede arquitetura CNN

Fase supervisionada

Nao Extracdo da
Treino da rede . . componente encoder Conjunto de
utilizando todo o |Sim Bons Avaliar o modelo th\do para a.tvaref? de dados
conjunto de dados resultados? recorrendo ao metodo c\.a§swf|cagao, legendados
legendado cross validation adicionando as
camadas totalmente
ligadas

Figura 3.1: Visao geral do desenvolvimento do sistema.
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3.2 Fase auto-supervisionada

Para esta fase sdo desenvolvidas trés tarefas de pretexto para pré-treinar o modelo a extrair as
representacoes do fogo e outros objetos relacionados com incéndios florestais.

Inicialmente, é utilizada uma tarefa de pretexto pertencente ao conjunto de métodos de geragao.
Esta tarefa consiste na compressao de uma imagem e de seguida reconstrui-la através da utilizagao de
um autoencoder.

De seguida, implementam-se dois métodos contrastivos, primeiro a metodologia SimCLR pro-
posta em [16] e, posteriormente, o processo Barlow Twins apresentado em [18], ambos expostos no

Capitulo 2.

3.2.1 Meétodo de geracao

Entre as tarefas de geragao selecionou-se a reconstrugao de imagem como tarefa de pretexto. Esta
tarefa envolve geracdo de imagens, utilizando uma arquitetura autoencoder [13]. Os autoencoders tém
uma arquitetura que permite comprimir a imagem de entrada de forma a obter a sua representagdo no
espaco latente e de seguida reconstruir a mesma imagem de entrada através da representacao de baixa
dimensao. Deste modo, o objetivo da rede é tornar a saida idéntica a entrada. A Figura 3.2 apresenta
as varias componentes do autoencoder. A componente encoder é responsavel pela compressao da
imagem de forma a obter a representagao no espago latente, representagdo essa que servira mais
tarde para resolver a tarefa supervisionada. Por sua vez, o decoder tem como fungao reconstruir a

imagem partindo dessa representagao.

Entrada Saida

Encoder Decoder

Representagdo para tarefa
supervisionada

Figura 3.2: Componentes da arquitetura autoencoder para resolver a tarefa de pretexto reconstrugao de imagem.

Para a aprendizagem deste tipo de redes continua a ser necessario algum tipo de legendas, porém
estas ndo requerem anotagoes por parte do humano. Na pratica, a legenda associada a cada uma
das imagens é a propria imagem, pelo que a rede tem de comparar a imagem de saida do decoder

com a imagem de entrada do encoder. Esta comparagao é executada com recurso a fungao de custo
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Erro Quadratico Médio exibida na Tabela 2.2 e para que a rede aperfeicoe o seu desempenho tem que

minimizar este erro.

De forma a que a rede seja a exposta a mais imagens e mais diversificadas, é feito um aumento do
numero de imagens recorrendo a aplicagao de transformagdes, antes do treino da rede. Assim, para
cada imagem é possivel ter mais do que uma versao no conjunto final de treino. Esse conjunto final é
constituido obrigatoriamente pelas imagens originais e pode conter uma ou mais versoes transformadas

das varias imagens originais.

A arquitetura do autoencoder utilizada para esta tarefa de pretexto encontra-se na Tabela 3.1. A
componente encoder tem no total 10 camadas, 5 convolucionais e as restantes 5 sdo de pooling. No
caso do decoder, este € composto por 6 camadas no total, das quais 5 sdo camadas convolucionais

transpostas e uma convolucional.

Tabela 3.1: Arquitetura autoencoder.

Funcao de .
Componente Camada Entrada Kernel Saida
ativacao
Convolugao 224x224x3 3x3 RelLU 224x224x32
Average pooling 224x224x32 2x2 - 112x112x32
Convolugcao 112x112x32 3x3 RelLU 112x112x32
Average pooling 112x112x32 2x2 - 56x56x32
Convolugao 56x56x32 3x3 RelLU 56x56x64
Encoder
Average pooling 56x56x64 2x2 - 28x28x64
Convolucao 28x28x64 3x3 RelLU 28x28x64
Average pooling 28x28x64 2x2 - 14x14x64
Convolugao 14x14x64 3x3 Tanh 14x14x64
Average pooling 14x14x64 2x2 - 7X7x64
Convolucgao transposta 7X7x64 3x3 RelLU 14x14x64
Convolugao transposta ~ 14x14x64 3x3 RelLU 28x28x64
Convolucdo transposta  28x28x64 3x3 RelLU 56x56x64
Decoder
Convolugao transposta 56x56x64 3x3 RelLU 112x112x32
Convolugao transposta  112x112x32 3x3 RelLU 224x224x32
Convolugao 224x224x32 3x3 RelLU 224x224x3
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3.2.2 Métodos contrastivos

Os métodos contrastivos, tal como o nome indica, envolvem a aprendizagem das representacoes

através da comparacdo entre duas imagens. Tanto o método SimCLR como Barlow Twins funcio-

nam a base de aproximar as representagoes de pares positivos e afastar os pares negativos. Para se

obter pares positivos e negativos, sdo aplicadas a cada imagem do batch duas distor¢ées diferentes,

aumentando o numero de imagens totais para o dobro. Assim, os pares positivos sdo duas réplicas

obtidas a partir da mesma imagem original, sendo o resto considerado pares negativos. E de notar que

estas transformacgdes sao aplicadas por época, pelo que durante o treino as transformacgdes aplicadas

as imagens nao sao constantes resultando em diferentes pares ao longo das varias épocas.

Implementacao de SimCLR

A metodologia SimCLR tem como base a comparacao entre duas imagens e determinar se estas

sao semelhantes ou distintas. Em termos de aprendizagem de maquina sdo necessarios trés aspetos:

+ Exemplos de imagens semelhantes e distintas;

+ Capacidade transformar uma imagem em representagoes;

» Capacidade para quantificar se duas imagens sao semelhantes.

O método proposto em [16] pde em pratica estes trés topicos sem que seja necessario qualquer tipo

de supervisao humana. A Figura 3.3 apresenta o processo proposto pelos autores de SimCLR e esta

dividido em quatro etapas.

Representacdes
para tarefa

supervisionada
A

h;

X z
Encoder ... Projetor —»ED:‘
Maximizar
semelhanca
Encoder Projetor —PDIIJ
Im.agem X h, z
original
Imagens Representagbes Embeddings
transformadas
| A A A
| ! | !
1% etapa 2% etapa 3? etapa 4° etapa

Figura 3.3: Etapas da metodologia SimCLR [16]. A transformacgao aplicada a z; foi rotagdo e a z; aplicou-se

manipulagao da cor. (Imagem adaptada [31])
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A primeira etapa corresponde a aplicacao de transformacoes as imagens de entrada. Para cada
imagem do batch sdo aplicados dois conjuntos de transformacoes, de forma a gerar duas réplicas,
x; e x;j, de cada imagem original. Por outras palavras, se o batch tiver N imagens entao obter-se-a
um total de 2N imagens no batch final. As réplicas obtidas através da mesma imagem original sao
consideradas um par positivo e, pelo contrario, duas réplicas geradas a partir de imagens originais
distintas correspondem a um par negativo. Desta forma, cada imagem do batch final tem 1 par positivo
e 2(N — 1) pares negativos, pelo que no total tem-se 2N (2N — 1) pares, uma vez que o par z; € x; €
considerado diferente do par z; e ;.

Os autores sugerem a utilizacao de diversas transformagdes, tais como corte e redimensionamento,
converter a imagem em tons da escala de cinza, distor¢ao da cor, oclusdo parcial da imagem, entre
outras. Contudo, as transformacdes aplicadas nesta tese devem estar enquadradas com o objetivo
final. Isto porque, por exemplo, no caso das transformagoes de cor, esta pode eliminar a influéncia
que a cor pode ter, permitindo que o aspeto espacial tenha uma maior importancia [32]. Porém, a cor
€ uma caracteristica distintiva muito importante do fogo e a manipulacdo excessiva dos canais de cor
de uma imagem pode levar a exemplos irrealistas. Por exemplo, no caso do fogo e do fumo, estes
apresentam um aspeto espacial semelhante e a principal caracteristica que os distingue é a cor, pelo
que a conversao da imagem para a escala de cinzas pode levar a uma aprendizagem errada destes
dois objetos. No entanto, existem objetos que, devido a cor que apresentam podem ser confundidos
com o fogo como é o caso de telhados, carros de bombeiros e por do sol.

Assim, a nivel da cor foram efetuadas ligeiras manipulagdes dos canais de tonalidade, H, e
saturagdo, S. Ademais, recorreu-se ainda ao corte e redimensionamento, pequenas rotagdes e espe-
Ihamento horizontal. A utilizagao dos varios tipos de transformacdes é um dos parametros estudados,
pelo que nao é constante ao longo das varias experiéncias.

A etapa seguinte diz respeito a conversao de z; e x; nas respetivas representacoes, h; e h;, através
de um encoder. Posteriormente, estas representacdes irdo ser utilizadas durante a tarefa supervisio-
nada selecionada, ou seja, classificagao.

A terceira etapa permite obter os embeddings, z; e z;, recorrendo a uma camada de projec&o.
Segundo os autores de SimCLR, a introducao de um projetor nao linear € uma mais valia, aumentando
a eficacia em 10% em contraste a nao utilizacdo de uma camada de projecao, ou seja, utilizando as
representagdes h; e h; diretamente.

A quarta e Ultima etapa corresponde ao calculo da fungédo de custo e esta dividida em duas partes.
Em primeiro lugar é calculada a semelhanga entre dois embeddings do batch em andlise de acordo

com
T
Zi Zj

slm(zz’a Zj> - m

(3.1)
Idealmente, a semelhanga de duas réplicas da mesma imagem sera elevada e, em oposigao, os
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pares negativos terdo um valor reduzido. Por fim, é calculado o custo através da fungao de custo

Entropia Cruzada Normalizada (NT-Xent) [16] entre dois pares positivos através de

2N .
l; i = —sim(z;, z;) + lo 1i2iex s1m(zl,zj)>> 3.2
irj (2, 25) g(% (k4] P( - (3.2)
onde 7 é o parametro de temperatura com valor de 0, 1 visto ser o que apresenta melhores resultados
segundo os autores e i e j correspondem a um par positivo. Esta funcéo de custo contém duas compo-
nentes, a primeira corresponde ao termo de semelhanga e a segunda representa o termo contrastivo.

E de realcar que para alcangar um melhor desempenho da rede a executar esta tarefa é conveniente
utilizar batches de grandes dimensdes. De acordo com os autores, os melhores resultados obtidos fo-
ram para batches com 8192 imagens. Tal deve-se ao facto de quanto maior o batch, maior o nimero de
pares negativos, facilitando assim a convergéncia do algoritmo. Ademais, verificou-se que quanto mais
épocas utilizadas para treinar a rede menor a discrepancia de resultados entre os modelos treinados
com batches de menor dimensao. Por ltimo, a fungao de custo é favorecida quando sao utilizados
embeddings de pequenas dimensdes.

Assim, devido ao reduzido niumero de imagens presente no conjunto de treino, a quantidade de ima-
gens em cada batch foi 128. Desta forma, para compensar a dimensao do batch, foram utilizadas 200
épocas. A arquitetura utilizada durante a resolugao desta tarefa esta dividida em duas componentes,
um encoder e um projetor. De forma a ser possivel comparar esta metodologia com as restantes no
que diz respeito ao pré-treino da rede para classificagdo, manteve-se a arquitetura do encoder cons-
tante para a resolugao das varias tarefas de pretexto. Assim o encoder ¢é idéntico ao apresentado na
Tabela 3.1. Por sua vez, o projetor € composto por uma camada de vetorizagao, responsavel por con-
verter cada uma das representacdes num vetor e duas camadas totalmente ligadas cada uma com 64

unidades de neurénios separadas por uma camada de ativacdo RelU.

Implementagao de Barlow Twins

A tarefa Barlow Twins estd enquadrada nos métodos contrastivos e foca-se na redugéo da re-
dundancia entre as representagdes. A Figura 3.4 ilustra as varias etapas desta tarefa. Em primeiro
lugar, sdo obtidas de forma aleatéria duas versoes distintas, z* e =7, para cada imagem x; do batch,
aplicando dois conjuntos de transformacdes. Estas transformacdes coincidem com as aplicadas du-
rante a resolugdo do método SimCLR. Por sua vez, os pares positivos sdo divididos em dois conjuntos,
A e B, de forma a que cada imagem do conjunto A tenha o respetivo par positivo no conjunto B e as
restantes imagens do conjunto B sao os respetivos pares negativos. De igual modo, cada imagem do
conjunto B tem um Unico par positivo no conjunto A e as restantes imagens do conjunto A sao os seus
pares negativos. Neste caso, os autores consideram o par z#* e 27 idéntico ao par 27 e z#, pelo que

€ apenas contabilizado uma vez. Desta forma, para um batch com N amostras, cada imagem tera um
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Figura 3.4: Visao geral de Barlow Twins [18]. (Imagem adaptada)

par positivo e N — 1 pares negativos, sendo que no total tem-se N2 pares.
De seguida, através de uma rede CNN sdo determinadas os embeddings no espago latente, 27 e
2B, de cada uma das imagens distorcidas. Finalmente, é calculada a matriz de correlagdo cruzada, C,

entre duas saidas da rede, z;* e 27, através de

A B
Zb Zb,i%b,j

NOEBONSNE A

A
Cij =

onde b é o indice do batch.

O objetivo desta tarefa é que a matriz C seja a matriz identidade pelo que as representagcoes das
duas imagens de entrada devem ser semelhantes, minimizando a redundancia entre componentes
desses vetores.

Desta forma, € utilizada a funcao de custo desenvolvida pelos autores de Barlow Twins e que consta
na Equacéo (3.4). A funcdo é composta por duas parcelas, a primeira corresponde ao termo da in-
variancia que tem como objetivo tornar a rede robusta as transformagoes e a segunda representa o
termo de reducao da redundancia pelo que procura tornar as representacdes independentes.

Assim, a fungao de custo é dada por:

Lpr 2> (1-Ca)>+A> > ¢ (3.4)

i i jFi
onde )\ é uma constante positiva e corresponde ao compromisso entre os dois termos da funcédo de
custo. De acordo com os autores de [18], o melhor valor para este parametro é 0,005, tendo sido este

o valor utilizado nesta tese.
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A principal vantagem desta metodologia face a SimCLR traduz-se no facto de nao ser necessario
utilizar batches de tamanhos elevados [18]. Esta vantagem é especialmente relevante na medida em
que o conjunto de dados disponivel para treinar o modelo é reduzido pelo que nao é possivel ter batches
de grandes dimensdes. Para esta tarefa foram utilizadas 128 imagens em cada batch e treinou-se a
rede durante 75 épocas.

A arquitetura utilizada para esta tarefa esta dividida em duas partes. A primeira componente corres-
pondente ao encoder é, mais uma vez, idéntica a apresentada na Tabela 3.1. A camada de projecao
por sua vez é composta por uma camada de vetorizagao responsavel por converter as representacoes
em vetores, trés camadas totalmente ligadas, sendo que a seguir a cada uma das duas primeiras cama-
das vem uma camada de normalizagao do batch e uma camada de ativagdo RelLU. Para as camadas
totalmente ligadas, os autores sugerem a utilizagao de camadas com elevado nimero de neuroénios,
porém o conjunto de treino nao € extenso podendo levar a sobre ajuste (overfitting). Deste modo, a

dimensao selecionada para as camadas totalmente ligadas foi 1024 unidades de neurdénios.

3.3 Fase supervisionada

A tarefa supervisionada corresponde a classificagdo de uma imagem como contendo ou nao fogo.
Neste caso, sao utilizadas imagens com as respetivas legendas ao nivel da imagem sobre a existéncia
de fogo. Ao contrario das tarefas de pretexto, no caso da classificagdo nao foi aplicado nenhum tipo de
transformacdes as imagens, tendo sido utilizadas as originais.

Para a resolugao desta tarefa é utilizada a componente encoder da rede pré-treinada por uma das
tarefas da aprendizagem auto-supervisionadas mencionadas, anteriormente. Apesar da arquitetura
ser idéntica nas varias tarefas, o valor dos pesos difere consoante o tipo de tarefa de pretexto. Ao
encoder é adicionada a componente de projegdo que contem no total duas camadas e cujos pesos
sdo inicializados de forma aleatéria. A primeira camada € uma global average pooling responsavel
por calcular a média espacial dos mapas de caracteristicas e a segunda corresponde a uma camada

totalmente ligada com um neurdnio. A Tabela 3.2 apresenta a arquitetura do classificador utilizado.
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Tabela 3.2: Arquitetura para classificador de fogo.

Funcao de i
Componente Camada Entrada Kernel Saida
ativacao
Convolugao 224x224x3 3x3 RelLU 224x224x32
Average pooling 224x224x32 2x2 - 112x112x32
Convolugcéo 112x112x32 3x3 RelLU 112x112x32
Average pooling 112x112x32 2x2 - 56x56x32
Convolugao 56x56x32 3x3 RelLU 56x56x32
Encoder
Average pooling 56x56x64 2x2 - 28x28x64
Convolucao 28x28x64 3x3 RelLU 28x28x64
Average pooling 28x28x64 2x2 - 14x14x64
Convolugao 14x14x64 3x3 Tanh 14x14x64
Average pooling 14x14x64 2x2 - 7X7x64
L Global Average Pooling 7X7x64 - - 64
Projecao
Totalmente ligada 64 - Sigmoid 1
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Este capitulo comeca por apresentar os conjuntos de imagens utilizadas em cada uma das fa-
ses, as métricas aplicadas para avaliar e comparar os classificadores obtidos nos varios testes, as
configuragbes do ambiente experimental onde foi desenvolvido o sistema e ainda os parametros de
treino de cada uma das redes utilizadas. No final, sdo expostas as varias experiéncias executadas para

comparar e avaliar a performance dos classificadores.

4.1 Conjunto de Dados

De forma a desenvolver o modelo pretendido, € necessario criar um conjunto de imagens extenso e com
diversidade para cada uma das fases. As imagens utilizados durante o treino e avaliagdo dos modelos
treinados de forma supervisionada e auto-supervisionada foram recolhidas de varias fontes. No total
adquiriram-se 2500 imagens, das quais 692 através do portal dos Bombeiros de Portugal [33] e 1808
do conjunto de imagens criado por um dos trabalhos do projeto Firefront [3].

A Figura 4.1 ilustra alguns exemplos de imagens pertencentes a ambas as fontes e com a respetiva
legenda. Uma vez que as imagens tinham dimensdes distintas foi necessario fazer um redimensiona-
mento para que todas tivessem a mesma dimenséo final. Para as imagens retiradas do portal Bombei-
ros de Portugal, foi necessario efetuar um recorte central de forma remover o logé6tipo e moldura antes
de se realizar o redimensionamento.

As imagens foram divididas em dois conjuntos distintos, um para cada uma das fases, estando a

distribuicdo das mesmas apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Distribuicao das imagens para cada uma das fases.

Nome Fase # Imagens Fogo [%]

A Auto-supervisionada 2000 -

.- Positivo 70
B Supervisionada 500

Negativo 30

A discrepancia de imagens adquiridas para cada uma das fases estéa relacionada com o tipo de le-
gendas necessarias para treinar e avaliar os modelos. Durante a fase auto-supervisionada, as imagens
nao requerem qualquer tipo de anotagdo manual para treinar os modelos. No entanto, 0 mesmo nao
acontece para o conjunto destinado a treinar e avaliar o classificador durante a fase supervisionada, ja
gue neste caso, sdo necessarias legendas, ao nivel da imagem.

Para o treino das redes ao longo da fase auto-supervisionada, divide-se o conjunto em duas partes,

a primeira para treino com 90% das imagens e a segunda para validagao com as restantes 10%. Esta
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Figura 4.1: Exemplos de imagens do conjunto de dados.

divisdo permite monitorizar a evolugdo do custo e garantir que a rede ndo esta a sobre ajustar. Uma
vez que o objetivo desta fase é apenas inicializar os pesos da componente encoder do classificador,
nao é necessario avaliar a performance da rede durante esta fase através de uma terceira particao do

conjunto.

Para a segunda fase, isto &, treino e validacao do classificador, recorreu-se a técnica validacao cru-
zada (cross validation), visto que a quantidade de imagens disponiveis era reduzida. Este procedimento
permitiu, por um lado, averiguar se o classificador estava ou ndo a sobre ajustar e por outro compa-
rar a performance dos varios classificadores treinados. Esta técnica requer a divisdo das imagens em
varias pastas e, em cada iteragdo, uma das pastas serve para avaliar a performance e as restantes
para treinar o modelo. O nimero de iteragdes é dado pelo nimero de pastas totais. Definiu-se que
seriam 10 pastas e assim em cada iteragédo dispde-se de 450 imagens para treino (90%) e de 50 para
testes (10%). Por outro lado, a distribuigdo das amostras por cada pasta foi feita aleatoriamente. Dado
que o conjunto de dados nao é balanceado, foi determinado o nimero de amostras de cada classe e

fornecida a rede a informagao sobre os pesos de cada classe para cada iteragao.
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4.1.1 Aumento de dados

Durante a fase auto-supervisionada estudou-se a influéncia de aplicar transformagbes as imagens
de forma a aumentar a diversidade do conjunto de treino. Estas transformagdes variaram entre

transformacdes de cor e geométricas.

 Transformacoes de cor

Procurou-se variar os canais de tonalidade (H) e de saturacao (S), convertendo as imagens para
0 espaco Hue Saturation Value (HSV) e variando cada um dos canais aleatoriamente. A variagao
do canal de tonalidade permite ao modelo aprender as formas e arestas dos objetos enquanto a
alteragao no canal de saturacdo permite ter mais diversidade no que diz respeito a luminosidade
com que as imagens sao captadas. E de realcar que apesar da rede ndo se poder basear exclu-
sivamente na cor, esta ndo deixa de ser uma das principais caracteristicas do fogo, pelo que as
perturbacdes aplicadas as imagens devem ser ligeiras, especialmente no canal da tonalidade. O
principal objetivo da introdugao desta transformacéo € simular diferentes exemplos de tonalidades
que os objetos, e em particular o fogo, podem ter. Isto porque, dependendo da altura do dia e das
condicoes meteorologicas em que as imagens sao captadas, as cores que 0s objetos apresentam

podem variar.

+ Transformagdes geométricas

Este tipo de transformacdes é especialmente Util quando se quer que a rede aprenda sem se
basear na posicdo do objeto na imagem. No caso da captura de imagens aéreas das florestas, o
fogo, assim como outros objetos, ndo ocupam sempre a mesma localizagao e orientagao. Desta
forma, a rede deve ser exposta a diferentes perspetivas de modo que néo se baseie unicamente
nestes dois aspetos. Comecgou-se por averiguar o impacto de aplicar rotacées a imagem, contudo
estas devem ser pequenas para nao fornecer a rede exemplos irrealistas. Explorou-se ainda

outras transformagdes, como o corte e redimensionamento e ainda espelhamento horizontal.

A Tabela 4.2 apresenta as propriedades das transformagdes aplicadas e a Figura 4.2 contém um

exemplo de cada transformagao utilizada.
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Tabela 4.2: Lista de possiveis transformacoes aplicadas as imagens durante a fase auto- supervisionada.

Transformagoes Descricao

Cor Aplica-se distor¢cao no canal H com uma variagao aleatéria até 20%.
Aplica-se distorgao no canal S com uma variagao aleatéria até 30%.

Rotacao Aplica-se rotagao entre 1 a 202 de forma aleatoria.

Espelhamento

) Aplica-se espelhamento horizontal.
Horizontal

Corte e Corte de um quadrado da imagem com dimensao aleatéria entre 100 a
Redimensionamento 200 pixels e redimensionamento para dimensao inicial da imagem.

(a) Original

(c) Rotagao (d) Espelhamento (e) Corte e Redimensio-
Horizontal namento

Figura 4.2: Exemplos de transformagoes aplicadas as imagens.

4.2 Meétricas

Para uma avaliacédo correta dos modelos de classificacdo, é necessario definir as métricas mais apro-

priadas.

4.2.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusao permite visualizar o resumo da performance do modelo para as varias classes. A

Tabela 4.3 apresenta o formato da matriz de confusao para uma classificagao binaria.

Um Verdadeiro Positivo (VP) e um Falso Positivo (FP) ocorrem quando o algoritmo deteta fogo numa

imagem (evento positivo) de forma correta (a imagem tem de facto fogo) ou incorreta (a imagem nao tem
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Tabela 4.3: Exemplo de uma matriz de confusédo para classificagdo binaria.

Classe prevista

Sem Fogo | Com Fogo
Classe | Sem Fogo VN FP
real Com Fogo FN VP

fogo), respetivamente. Em oposicao, um Verdadeiro Negativo (VN) e um Falso Negativo (FN) sucedem-
se quando o inverso se verifica, isto €, o algoritmo classifica uma imagem como nao contendo fogo, de
forma correta (a imagem de facto nao tem fogo) ou incorreta (a imagem tem fogo), respectivamente.

Através desta matriz é possivel calcular as métricas eficacia, precisao, sensibilidade e F1 Score.

4.2.2 Eficacia

A eficacia indica a performance geral do modelo, apresentando a percentagem de amostras que clas-

sificou corretamente e é calculada de acordo com

VP+VN
VP+VN+FP+ FN'

E ficacia =

4.2.3 Precisao

A preciséo indica quao precisas sdo as verdadeiras previsdes positivas (VP) em relagdo a todas as
previsoes classificadas como positivas (V P+ F P). Assim, quanto maior for o valor da precisao menor a

quantidade de falsos positivos classificados pelo modelo. A precisao é determinada segundo a equagao

‘}P
1S40 = ——— . 4.2
Precisao VP EP (4.2)

4.2.4 Sensibilidade

A sensibilidade coincide com a percentagem de verdadeiros positivos (V' P) entre todas as amostras

que sao positivas (VP + FN) e é dada por

vp
ibili = 4.3
Sensibilidade VP T FN (4.3)

4.2.5 F1 Score

A métrica F1 Score corresponde a média harménica entre a precisao e a sensibilidade. Esta métrica
€ especialmente Util dado que o conjunto de dados nao esta balanceado, havendo muito mais casos

positivos do que negativos, como se pode averiguar na Tabela 4.1. Esta métrica é calculada através de
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F1 Score = T Ve . (4.4)
VP+§-(FP+FN)

4.2.6 Teste estatistico: Teste-t

As métricas acima descritas permitem avaliar a performance dos varios modelos desenvolvidos. Porém,
para ser possivel tirar conclusées com confianga sobre os desempenhos dos classificadores deve-se
recorrer a um teste estatistico. Os testes estatisticos, também conhecidos por testes de hipoteses,
correspondem a uma ferramenta de estatistica que permite interpretar os resultados observados e
determinar algum dos classificadores tem melhor performance do que o outro. Estes testes possibilitam
confirmar ou rejeitar hipéteses/ previsdes que se faz sobre os resultados, calculando a probabilidade
dos mesmos serem coincidéncia. Por outras palavras, estes testes permitem confirmar ou rejeitar uma
teoria sobre os resultados obtidos nas experiéncias.

Para uma melhor compreensao destes testes estatisticos é necessario compreender os conceitos
Hipoétese nula, H,, Hipbdtese alternativa, H;, valor-p e nivel de significancia, o. A Hipo6tese nula deve
ser assumida como verdadeira no inicio do teste e indica que nao existe nenhuma diferenga entre os
resultados. Em oposigao, a Hipdtese alternativa corresponde a alternativa de Hy e que se pretende
provar como verdadeiro. O valor-p é a probabilidade de os resultados nao rejeitarem H,, sendo que
quanto mais perto de zero maior a probabilidade de se rejeitar H,. Para se saber quando se deve
rejeitar a Hipotese nula é necessario definir o valor do nivel de significancia antes do célculo do valor-p
que por norma toma os valores 1%, 5% ou 10%. Nesta tese, adotou-se 5% como nivel de significancia.

Existem multiplos testes estatisticos dependendo do tipo de dados em analise [34]. Por outro lado,
a selecdo do teste estatistico deve ser efetuada antes de comecar a andlise para garantir que os resul-
tados nao sao influenciados. Neste caso, os dados a serem observados correspondem aos resultados
F1 Score de cada uma das pastas durante a validagao cruzada e quer-se averiguar se a diferenca entre
as performances médias dos dois classificadores distintos é zero. Estes dados sao continuos e inde-
pendentes pelo que se selecionou o teste estatistico Teste-t. Porém, para que os resultados do teste
possam ser considerados é necessario garantir que existe homogeneidade entre os dois conjuntos de
dados, ou seja, a diferenca entre as variancias dos dois conjuntos tem de ser proxima de zero [35].

Desta forma, recorre-se a um teste auxiliar, teste Levene, que tem como finalidade averiguar a
semelhanga entre as variancias de dois conjuntos. Este teste € semelhante ao Teste-t na medida em
que existe uma Hipdtese nula e quer-se averiguar se esta é ou nao rejeitada. Neste caso, Hy consiste
na igualdade entre variancias de dois grupos de dados e se o valor-p for inferior a 5 % conclui-se que
H, deve ser rejeitada, ndo se podendo aceitar o resultado do Teste-t. Por outro lado, se o valor-p for
superior a 5 % esta garantida a homogeneidade entre os dois conjuntos de dados pelo que é possivel

aplicar-se o Teste-t.
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Uma vez garantida a homogeneidade dos conjuntos, procede-se com o calculado do Teste-t. Este
teste estatistico tem como Hip6tese nula que a diferenca entre as médias dos dois conjuntos ser nula.
Para determinar o resultado deste teste recorre-se a expressao

Ty — To

PO Rk N (4.5)
SQ(L + L)

ni na

onde 7; e T, sdo as médias dos dois conjuntos de dados e n; e n, correspondem ao total de amostras

de cada conjunto. A variavel s corresponde ao erro padrao conjunto e é dada por

S\/(nl—n(;;ﬁ)u(nz—l)(;%)? o
n1+ng—1

onde o1 e o5 correspondem as variancias dos respetivos conjuntos.
Através do teste estatistico determina-se o valor-p e caso este seja inferior a 5% assume-se que a

média dos dois classificadores é de facto diferente e nao fruto de uma coincidéncia.

4.3 Configuracao do Ambiente Experimental

Para o desenvolvimento do sistema proposto, compilou-se o coédigo através das componentes do
Google Colab [36]. O processador utilizado foi o Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz, a componente
GPU usada foi NVIDIA-SMI 470.74 e a RAM maxima disponivel era 12 Gb.

O ambiente de desenvolvimento foi o Python 3.7.12 e foram ainda utilizadas as bibliotecas Tensor-
flow [37] e Keras [38].

A utilizacdo deste ambiente de trabalho apresentou algumas limitagées no desenvolvimento do sis-
tema tais como impossibilidade de utilizar mais do que 5000 imagens no total para treinar os mode-
los e incrementar a dimensao do batch. Ao incrementar-se algum destes parametros, verificava-se a

terminagao da sessao, perdendo-se 0s progressos alcangados.

4.4 Treino das redes

O objetivo final é desenvolver um classificador que identifique se uma imagem contém fogo ou nao.
Dependendo da tarefa e da fase em que se encontra, existem diferentes propriedades do treino das
redes que tém de ser ajustadas. A arquitetura de cada uma das redes utilizadas foi apresentada no
Capitulo 3. Nesta seccédo sao apresentados os restantes parametros para o treino da rede, tais como

dimensao do batch, nimero de épocas e otimizadores.
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Para a primeira tarefa de pretexto selecionada, isto €, reconstrucao de imagem através de um

autoencoder utilizaram-se os parametros apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Parametros de treino do autoencoder durante a resolugdo da tarefa de reconstrugdo de imagem.

Otimizador Funcao de custo Batch Epocas

Adam() Erro Quadratico Médio 75 60

No caso da resolucao da tarefa proposta em SimCLR, utilizaram-se os parametros apresentados na
Tabela 4.5. Os autores sugerem a utilizagdo do otimizador Layer-wise Adaptive Rate Scaling (LARS).
Este otimizador é extremamente Gtil quando os batches apresentam grandes dimensoées. No entanto,
uma vez que o tamanho do batch é reduzido, este otimizador ndo € benéfico. Assim optou-se pela
utilizacdo do otimizador Adam com os valores padrao deste. Adicionalmente, utilizou-se para a taxa
de aprendizagem um algoritmo de decaimento, conhecido por cosine decay schedule, permitindo evitar

minimos locais.

Tabela 4.5: Parametros de treino da rede durante a resolugao da tarefa SimCLR.

Otimizador Funcao de custo Batch Epocas

Adam() Entropia Cruzada Normalizada 128 200

Para a tarefa proposta em [18], os parametros utilizados durante o treino da rede encontram-se na
Tabela 4.6. Mais uma vez é sugerido a utilizagdo do otimizador LARS, no entanto, pelo mesmo motivo,
foi selecionado o otimizador Adam com os valores padrao a excegao da taxa de aprendizagem. Também
os autores de Barlow Twins exploraram a utilizagdo do mesmo algoritmo para a taxa de aprendizagem,

pelo que foi implementado o cosine decay schedule para o treino da rede.

Tabela 4.6: Parametros de treino da rede durante a resolugao da tarefa Barlow Twins.

Otimizador Funcao de custo Batch Epocas

Adam() Barlow Twins Loss 128 70

Finalmente, para a tarefa supervisionada foi também utilizado o otimizador Adam, com os valores
padrao das varias variaveis. A Tabela 4.7 permite visualizar os parametros de treino do classificador

final.
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Tabela 4.7: Parametros de treino do classificador.

Optimizador Funcao de custo batch Epocas

Adam() Entropia Cruzada Binaria 32 75

4.5 Experiéncias

Nesta seccao sdo apresentadas as diversas experiéncias realizadas que servem de comparagao e

validagao das diferentes componentes do sistema proposto.

Para que seja possivel averiguar a utilidade de usar aprendizagem auto-supervisionada para o
pré-treino de um classificador € imprescindivel determinar o classificador referéncia. Neste caso, essa
referéncia € alcangada quando se utiliza exclusivamente aprendizagem supervisionada para treinar o
classificador. Desta forma, recorrendo apenas ao conjunto de imagens B da Tabela 4.1 na sua tota-
lidade e sem aplicar qualquer tipo de transformagao, treina-se um classificador inicializado de forma
aleatéria. A Tabela 4.8 apresenta os resultados médios da eficacia e de F1 score das varias iteracoes

e os respetivos desvios padrao.

Tabela 4.8: Performance do classificador de referéncia.

Eficacia média [%)] F1 Score médio [%]

82,8 (43,9) 87,0 (£3,6)

A Figura 4.3 mostra alguns exemplos de imagens classificadas pelo classificador de referéncia. E de
realcar que o classificador considera uma imagem como exemplo positivo se a probabilidade for igual
ou superior a 0,5 e, em posicao, esta é considerada um exemplo negativo se a probabilidade for inferior
a0,5.

Nas imagens da Figura 4.3 sao observados cinco VP, para 4.3a, 4.3b, 4.3c, 4.3f e 4.3h, trés FN
para 4.3d, 4.3e e 4.3g, dois VN para 4.3i e 4.3 e, finalmente, dois FP para 4.3] e 4.3k. Os exemplos
considerados como FP revelam que o classificador depende muito da cor para considerar se uma
imagem contem ou ndo fogo. Ambos os exemplos considerados como FP contém tons semelhantes
ao do fogo pelo que foram classificados como positivos. Por outro lado, verifica-se que o classificador
tem alguma dificuldade em identificar fogo quando este apresenta uma pequena dimensao na imagem.
Dos cinco exemplos em que o fogo tem um tamanho reduzido, ou seja, Figuras 4.3d, 4.3e, 4.3f, 4.39
e 4.3h, o classificador de referéncia apenas consegue identificar fogo em duas das imagens, isto &,
Figuras 4.3f e 4.3h.
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(c) Probabilidade = 1,0 (d) Probabilidade = 0,4

(e) Probabilidade = 0,3 (h) Probabilidade = 0,9

(i) Probabilidade = 0,1 (j) Probabilidade = 0,9 (k) Probabilidade = 0,7 (I) Probabilidade = 0,1

Figura 4.3: Exemplos de imagens classificadas pelo classificador de referéncia.

4.5.1 Experiéncia A: Comparacao entre as diferentes tarefas de pretexto e clas-
sificador de referéncia

Apéds a implementacao das trés diferentes tarefas pretexto, isto é, reconstrucao de imagem, SimCLR e

Barlow Twins, é relevante perceber qual a que traz mais beneficios para a classificacao final. Para tal,

selecionam-se 0s casos em que se obteve melhores performances dos classificadores pré-treinados

para cada uma das tarefas de pretexto. Para as trés situagdes utilizou-se o conjunto B para treinar os

classificadores finais.

4.5.2 Experiéncia B: Comparacao entre classificadores obtidos via transfer le-

arning e fine-tuning

Esta experiéncia tem como objetivo averiguar se existe diferenga em manter as camadas do encoder
congeladas, treinando apenas a camada FC (transfer learning) ou se é preferivel utilizar os pesos do

encoder previamente aprendidos como inicializagéao e treinar tanto as camadas do encoder como a
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camada FC (fine-tuning). Para tal, sao utilizados os encoders pré-treinados que obtiveram melhor per-
formance em cada uma das tarefas de pretexto e compara-se as situagées em que se faz fine-tunning

e transfer learning. Para ambas as situagdes utilizou-se o conjunto B para treinar os classificadores.

4.5.3 Experiéncia C: Influéncia do numero de imagens originais durante a

resolugao da tarefa reconstrug¢ao de imagem

O principal objetivo desta experiéncia é perceber se existe vantagem em tirar partido das inUmeras
imagens disponiveis online. Assim, pretende-se averiguar se existe um melhor desempenho do classi-
ficador ao incrementar o nimero de imagens utilizadas durante a fase auto-supervisionada. Ademais,
dado que as tarefa contrastivas necessitam de uma grande quantidade de imagens e sendo 2000, por
si 8O0, um conjunto reduzido, ndo se analisou o impacto de diminuir ainda mais o nimero de imagens
utilizadas inicialmente para este tipo de tarefas. Desta forma, para esta experiéncia foi apenas utilizada
a tarefa de pretexto reconstrucao de imagem.

Assim, decidiu-se variar o nimero de imagens para pré-treino entre 500, 1000 e 2000, todas per-
tencentes ao conjunto de dados A da Tabela 4.1 e sem aplicar qualquer tipo de transformacdes as
imagens.

Para esta experiéncia fez-se fine-tuning dos modelos pré-treinados para os diferentes conjuntos de

imagens. Para treinar e avaliar os classificadores utilizou-se mais uma vez o conjunto B da Tabela 4.1.

4.5.4 Experiéncia D: Influéncia da utilizacao de transformacoes para aumentar

o conjunto de treino durante a tarefa reconstrucao de imagem

Nesta experiéncia, pretende-se analisar o efeito de aumentar o nimero de imagens de treino recorrendo
a utilizacao de transformacdes. Neste caso, cada imagem do conjunto inicial pode ter mais do que uma
réplica, isto é, a original (obrigatoriamente) e eventuais transformadas, no conjunto final de treino. Para
tal, parte-se de 1000 imagens iniciais e aumenta-se este nUmero em {1, 5; 2; 4; 5} vezes. Mais uma vez
recorre-se a tarefa de geracao proposta na metodologia para compreender se o aumento do conjunto
de treino através de transformagoes influencia a performance do classificador final.

O estudo sobre a influéncia das transformagdes a aplicar incide na utilizagdo de um tipo de
transformacéo exclusivamente e ainda na juncédo de varias transformagdes em simultdneo no mesmo
conjunto de treino. As transformagdes base encontram-se descritas na Tabela 4.2, tendo-se definido os

diferentes agrupamentos de transformacgdes da seguinte forma:

(i) Cor

Neste caso apenas é aplicada a transformagao Cor as imagens selecionadas para tal.
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(ii)

(i)

(iv)

(Vi)

Rotacao

As imagens selecionadas ¢ aplicada exclusivamente a transformagao Rotagao.

Cor ou Rotacao

Perante as imagens selecionadas, aplica-se a metade a transformagao Cor e as restantes a
transformacao Rotagdo. Desta forma, o conjunto de treino tem imagens transformadas de duas
maneiras diferentes.

Cor + Rotacao

Nesta situacao, aplica-se as imagens selecionadas as transformagdes Cor e Rotagdo simultane-
amente.

Espelhamento, Corte e Redimensionamento

Para as imagens selecionadas sdo aplicadas, simultaneamente, as transformag6es Espelhamento
Horizontal, Corte e Redimensionamento.

Cor, Rotacao e originais

Neste caso, cada imagem do conjunto inicial tem 4 réplicas, a original, transformada de Cor,
transformada de Rotacao e ainda transformada de Cor e Rotagao simultaneamente.

Tudo

Este agrupamento de transformacoes é semelhante ao de (vi) porém tem 5 réplicas de cada
imagem em vez de 4. Para além das versoes apresentadas, adiciona-se uma outra réplica com

transformagoes simultaneas de Corte e Redimensionamento e Espelhamento Horizontal.

Em todas as situagdes acima referidas, apds o pré-treino da rede, faz-se fine-tuning do encoder e

treina-se as camadas do encoder assim como a camada totalmente ligada adicionada. Para o treino

do classificador sao utilizadas as 500 imagens do conjunto B sem qualquer transformagéo.

4.5.5 Experiéncia E: Influéncia da utilizacao de transformacoes durante tarefa

Barlow Twins

Esta experiéncia resume-se em compreender qual o impacto que a aplicagao de diferentes agrupamen-

tos de transformagodes durante o pré-treino da rede tem no classificador final.
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Desta forma, analisou-se a influéncia de cada transformacao para a resolucao da tarefa proposta em
Barlow Twins. Neste caso, a prépria tarefa implica ter de aplicar transformacgdes a todas as imagens de
cada batch para que cada imagem original tenha duas réplicas com transformagoes distintas. Realga-se
que as duas versoes transformadas a partir da mesma imagem original sdo divididas em dois conjun-
tos diferentes, A e B (Figura 3.4). Para esta experiéncia utilizou-se agrupamentos de transformacoes
semelhantes aos acima descritos.

(i) Cor e Originais
O conjunto A tem as versoes transformadas de cor e o conjunto B as versdes originais.
(i) Rotacao e Originais
A semelhanga do agrupamento Cor, o conjunto A tem as versdes transformadas com rotagéo e o
conjunto B sdo as versdes originais.
(iii) Cor ou Rotacao
As réplicas do conjunto A foi aplicada a transformagdo Cor enquanto no conjunto B encontram-se
as versoes transformadas com rotacao.
(iv) Cor + Rotacao e Originais
As imagens do conjunto A correspondem as versdes transformadas, simultaneamente, de Cor e
Rotacéo e o conjunto B coincide com as versdes originais das imagens.
(v) Espelhamento + Corte + Redimensionamento e Originais
No conjunto A estdo as versdes transformadas simultaneamente com Espelhamento horizontal,
Corte e Redimensionamento, enquanto que o conjunto B corresponde as versoes originais.
(vi) Sem Cor
Tanto o conjunto A como o conjunto B foram obtidos aplicando as imagens originais as
transformacoes Rotacao, Corte e Redimensionamento e Espelhamento Horizontal.
(vii) Tudo
Neste agrupamento, os conjuntos A e B foram gerados através da aplicacdo simultanea de todas

as transformacdes da Tabela 4.2.

Nao se justifica averiguar a influéncia das transformages para a tarefa SimCLR uma vez que os
encoders resultantes desta tarefa sdo os que apresentam piores desempenhos quando utilizados para
inicializagdo da componente encoder do classificador. Tal deve-se ao facto de o conjunto de dados para
treino ser reduzido e desta forma nao é possivel utilizar batches de grandes dimensdes como sugerido

pelos autores de [16].
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Este capitulo apresenta os resultados obtidos e a respetiva analise das varias experiéncias descritas

no Capitulo 4.

5.1 Experiéncia A: Comparacao entre as diferentes tarefas de pre-

texto e classificador de referéncia

A fim de determinar se existe vantagem em utilizar aprendizagem auto-supervisionada para pré-treino
da rede, comparam-se os melhores modelos de cada tarefa de pretexto estudada, ou seja, reconstrugao
de imagem, SimCLR e Barlow Twins, com o classificador de referéncia. Para qualguer uma das tarefas,
os melhores resultados foram obtidos quando se fez fine-tuning das redes pré-treinadas. A Tabela 5.1
apresenta as performances do classificador de referéncia e dos melhores classificadores obtidos para
cada tarefa de pretexto.

Para a tarefa reconstrucdo de imagem, o classificador com melhor desempenho foi obtido quando
pré-treinado recorrendo a transformagao Cor para aumentar o conjunto de treino. Neste caso, o con-
junto inicial continha 1000 imagens as quais se aplicou a transformacgao Cor. Assim cada imagem inicial
tem, exatamente, duas réplicas no conjunto de treino final, uma original e uma transformada, ou seja,
um total de 2000 imagens de treino. No caso das tarefas de geracao, as transformacgdes sdo aplicadas
antes do inicio do treino pelo que as imagens sao constantes ao longo das varias épocas.

Para as duas tarefas de contraste, SImCLR e Barlow Twins, € necessario que cada imagem do batch
inicial tenha duas versoes distintas no batch final, através da aplicacdo de transformagées. Para ambas
as tarefas, o classificador com melhor desempenho foi obtido de forma semelhante, isto €, utilizando o
mesmo agrupamento de transformacdes e a mesma quantidade de imagens. Assim, para se obter as
duas réplicas aplicou-se simultaneamente transformacgao de cor e rotacéo, para que, no final, metade
das versdes fossem as imagens originais e as restantes imagens fossem transformadas com cor e
rotacao simultaneamente. Para ambas as tarefas foram utilizadas as 2000 imagens do conjunto A da
Tabela 4.1. Em ambos os métodos contrastivos, os batches contém 128 imagens o que significa que sdo
necessarias 16 iteragbes para cobrir 0 conjunto inicial de imagens. As transformagoes sao aplicadas
por batch e nao ao conjunto total de imagens diretamente, como é o caso da tarefa de geragao, pelo
que as diferentes épocas tém diferentes pares. O numero total de amostras por época é dado pela
soma do numero total de pares numa época e, desta forma, para SImnCLR tem-se 2-128% - 16 = 524.288
amostras e para Barlow Twins existem 1282 - 16 = 262.144 amostras no final de cada época.

Os resultados da Tabela 5.1 sugerem que as tarefas de pretexto reconstrucao de imagem e Barlow
Twins conseguem alcangar melhores resultados comparativamente com o classificador de referéncia.
No entanto, & necessario recorrer-se ao teste estatistico Teste-t para se poder concluir que estas tarefas

proporcionam melhores desempenhos comparativamente com o classificador de referéncia.
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Tabela 5.1: Performance do classificador de referéncia e dos melhores classificadores obtidos para cada uma das
tarefas de pretexto.

Tarefa de pretexto ] i ]
Eficacia média F71 Score médio

# Imagens . # Amostras

Nome Transformacao ) [%] [%]

Inicial por Epoca
Referéncia - - - 82,8 (£3,9) 87,0 (£3,6)
Reconstrugao

1000 Cor 2000 87,2 (+4,5) 90,9 (£3,1)
de imagem
SimCLR 2000 Cor + Rotagéo 524.288 83,0 (5, 6) 86,9 (£5,2)
Barlow Twins 2000 Cor + Rotagéo 262.144 86,0 (£5,7) 89,5 (£5,0)

Através dos resultados da Tabela 5.2, apenas é possivel afirmar que a tarefa de pretexto
reconstrucao de imagem permitiu alcancar um classificador com um desempenho melhor do que o
classificador de referéncia, visto que apenas neste caso o valor-p é inferior a 5%. Por norma as tarefas
de contraste conseguem alcancar melhores resultados comparativamente com as tarefas de geracao.
Contudo, dado que a quantidade de dados disponiveis para treino das redes é reduzida, torna-se com-
plicado gerar tantos pares negativos e a rede tem mais dificuldade em cumprir 0 objetivo. Por outro
lado, as imagens utilizadas para o treino acabam por ser semelhantes na medida em que os objetos
presentes sao comuns em muitas das imagens, como € o caso das arvores, do fumo e do fogo. No
entanto, os autores de SimCLR e Barlow Twins utilizam um conjunto de dados mais diversificado [29],
contendo imagens de animais, carros e outros objetos, que facilita a tarefa contrastiva, conseguindo,

assim, alcangar melhores performances comparativamente com outro tipo de métodos.

Tabela 5.2: Resultados dos testes estatisticos entre o classificador de referéncia e cada um dos classificadores
obtidos com as diferentes tarefas de pretexto descritas na Tabela 5.1.

Classificador A Classificador B Teste-t Valor-p
L Reconstrucao de
Referéncia —2,4124 0,013
imagem
Referéncia SimCLR 0,0524 0,479
Referéncia Barlow Twins —1,1819 0,126

Tal como para o classificador de referéncia, sdo apresentados alguns exemplos de imagens clas-
sificadas para as redes obtidas para cada uma das tarefas de pretexto. As imagens classificadas
corretamente pelo classificador de referéncia foram também classificadas acertadamente pelos trés

classificadores obtidos, como mostram as Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, a excegao do exemplo da Figura 5.2f
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em que o classificador obtido para a tarefa SImCLR nao conseguiu identificar fogo na imagem. Em
relagdo as imagens classificadas incorretamente, os classificadores obtidos tiveram comportamentos

distintos.

(b) Probabilidade = 1.0 (c) Probabilidade = 1.0 (d) Probabilidade = 0,4

(e) Probabilidade = 0,7 (f) Probabilidade = 0,6

(h) Probabilidade = 0,8

(i) Probabilidade = 0,1 (j) Probabilidade = 0,0 (k) Probabilidade = 0,0 (I) Probabilidade = 0,0

Figura 5.1: Exemplos de imagens classificadas através do classificador obtido a partir da tarefa de pretexto
reconstru¢éo de imagem.

No caso do classificador gerado a partir da tarefa reconstrugao de imagem, nao se obteve nenhum
FP para as imagens da Figura 5.1, 0 que mostra que este classificador ndo esta totalmente dependente
da cor para classificar uma imagem como contendo ou nao fogo. Ademais, as Figuras 5.1c e 5.1j,
gue tém caracteristicas muito semelhantes a nivel da cor, foram ambas classificadas corretamente e
com a maxima certeza, ou seja, o exemplo positivo foi classificado com probabilidade 1,0 e o exemplo
negativo apresentou uma probabilidade de 0,0. Em rela¢do aos exemplos FN, este classificador apenas
nao conseguiu identificar fogo em duas das cinco imagens em que o fogo tem dimensao reduzida.

A partir da Figura 5.2, verificou-se que todos os exemplos classificados erradamente pelo classifica-
dor de referéncia foram também incorretamente classificados pelo classificador obtido através da tarefa

SimCLR, sendo que se obteve mais um FN comparativamente com o classificador de referéncia. Por
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(c) Probabilidade = 1.0 (d) Probabilidade = 0,1

(e) Probabilidade = 0,2 (h) Probabilidade = 0,6

3 BN ’ £ ¥
(i) Probabilidade = 0,1 (j) Probabilidade = 1,0 (k) Probabilidade = 0,9 (I) Probabilidade = 0,1

Figura 5.2: Exemplos de imagens classificadas através do classificador obtido a partir da tarefa de pretexto
SimCLR.

outro lado, as probabilidades dos exemplos classificados de forma incorreta pelo classificador SiImCLR

estao mais afastadas do resultado esperado, comparativamente com o classificador de referéncia.

Finalmente, para o classificador obtido através da tarefa Barlow Twins, apenas se verificou trés ima-
gens classificadas incorretamente. Tal como para o classificador obtido para a tarefa reconstrugao de
imagem, este classificador nao apresentou nenhum FP. Desta forma, concluiu-se que a rede nao re-
corre apenas ao histograma da cor para classificar as imagens, visto que, mais uma vez, as Figuras 5.3c
e 5.3j tém tonalidades muito semelhantes apesar de uma ter fogo e a outra ndo e a rede consegue clas-
sificar as imagens de forma correta. Por outro lado, ao contrario do classificador da tarefa reconstrugéo
de imagem, as probabilidades ndo sdo tao extremas, isto €, 0,0 quando se trata de um exemplo ne-
gativo e 1,0 para exemplos positivos. Neste caso, as Figuras 5.3) e 5.3k apresentam probabilidades
de 0,4 e 0,3, respetivamente, ao contrario das Figuras 5.1j e 5.1k. Em relacao aos trés exemplos FN,
verificou-se, mais uma vez, que o classificador demonstra dificuldades em identificar fogo quando este

apresenta dimensdes reduzidas na imagem.
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(c) Probabilidade = 0.9 (d) Probabilidade = 0,2

(e) Probabilidade = 0,2 (h) Probabilidade = 0,8

\

(i) Probabilidade = 0,1 (j) Probabilidade = 0,4 (k) Probabilidade = 0,3 (I) Probabilidade = 0,1

Figura 5.3: Exemplos de imagens classificadas através do classificador obtido a partir da tarefa de pretexto Barlow
Twins.

5.2 Experiéncia B: Comparacao entre classificadores obtidos via

transfer learning e fine-tuning

Com esta experiéncia pretende-se comparar os resultados entre dois classificadores pré-treinados com
a mesma tarefa de pretexto, porém um é obtido fazendo fine-tuning e o outro transfer learning. Para
esta experiéncia utilizou-se as redes pré-treinadas que obtiveram melhores desempenhos descritas na
Secgado 5.1.

Pelos resultados das Tabelas 5.3 e 5.4 pode-se concluir que ao fazer-se fine-tuning em vez de
transfer learning consegue-se alcangar uma melhor performance dos classificadores. Isto significa que,
apesar de a rede previamente aprendida servir para inicializar os classificadores, os pesos aprendidos
nao sao totalmente adequados para a tarefa de classificagao necessitando de alguns ajustes.

Por outro lado, observando a coluna transfer learning da Tabela 5.3, a tarefa Barlow Twins aparenta

proporcionar uma melhor performance comparativamente com a tarefa reconstru¢cdo de imagem. Este
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Tabela 5.3: Comparacao entre a performance dos melhores classificadores para cada uma das tarefas de pretexto
quando é feito transfer learning e fine-tuning.

Tarefa de pretexto Transfer Learning  Fine-tuning
# Imagens ~ # Amostras
Nome Transformacao i F1 Score [%] F1 Score [%]
Inicial por Epoca
Reconstrugao
1000 Cor 2000 70,5 (+4,1) 90,9 (£3,1)
de imagem
SimCLR 2000 Cor + Rotagéo 524.288 66,9 (£7,2) 86,9 (£5,2)
Barlow Twins 2000 Cor + Rotacao 262.144 74,1 (£4,7) 88,4 (£5,0)

Tabela 5.4: Resultados dos testes estatisticos entre os classificadores obtidos fazendo fine-tuning e transfer lear-
ning.

Classificador A Classificador B Teste-t Valor-p

Reconstrugado de imagem  Reconstrugdo de imagem
11,806 1,24 x 1079

Fine-tuning Transfer learning
SimCLR SimCLR
6,723 4,26 x 1076
Fine-tuning Transfer learning
Barlow Twins Barlow Twins
6,741 2,63 x 1076
Fine-tuning Transfer learning

resultado esta relacionado com o classificador ter classificado a maioria das imagens das pastas de
validagcao como positivas. Mais concretamente, das 146 imagens negativas do conjunto B da Tabela 4.1,
83 foram classificadas como positivas, 0 que corresponde a uma taxa de falsos positivos de 56,8 %.
No caso da tarefa reconstrugao de imagem, o classificador resultante também tem uma taxa de falsos
positivos elevada, 43, 2 %, porém significativamente inferior a obtida pelo classificador de Barlow Twins.
E de realgar que estas taxas sdo consideravelmente reduzidas quando é feito fine-tuning das redes,

obtendo-se 16, 4 % para Barlow twins e 17,9 % para reconstru¢cdo de imagem.

5.3 Experiéncia C: Influéncia do numero de imagens originais du-

rante a resolucao da tarefa reconstrucao de imagem

O principal objetivo desta experiéncia é perceber se existe vantagem em utilizar os milhares de imagens

disponiveis online para pré-treinar o modelo.
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Para tal, treinou-se trés autoencoders a reconstruir imagens, utilizando 500, 1000 e 2000 imagens
do conjunto A da Tabela 4.1 e sem se aplicar nenhuma transformacéo. Apos a resolucao desta tarefa,
a componente encoder de cada uma das redes foi extraida e utilizada para a tarefa de classificagao.
Procurou-se fazer fine-tuning em vez de transfer learning do encoder aprendido durante a fase auto-

supervisionada, uma vez que sao obtidos melhores resultados.

Tabela 5.5: Performance dos classificadores em fungédo do nimero imagens utilizadas para a resolugéo da tarefa
de pretexto reconstrugao de imagem e sem se aplicar qualquer tipo de transformagao as imagens.

Tarefa de pretexto
P Eficacia média [%] F1 Score médio [%]

# Imagens
Nome
pré-treino
Referéncia - 82,8 (£3,9) 87,0 (+3,6)
Reconstrucao
500 84,0 (£4,5) 88,1 (+3,2)
de imagem
Reconstrucao
1000 84,2 (£2,6) 88,3 (£2,4)
de imagem
Reconstrucao
2000 84,2 (+4,3) 88,5 (£3,0)
de imagem

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5.5 nao se pode concluir que o aumento do niumero
de imagens originais para o treino da rede durante a fase auto-supervisionada seja vantajoso ou preju-
dicial para a inicializagao dos pesos do encoder do classificador. Comparando os resultados dos trés
classificadores com o classificador de referéncia, o desempenho dos classificadores pré-treinados para
as varias quantidades de imagem aparenta superar o do classificador de referéncia. Contudo para ser

possivel confirmar esta afirmacao é necessario efetuar o teste estatistico Teste-t.

A Tabela 5.6 mostra que nenhum dos classificadores obtidos supera com certeza o classificador
de referéncia, visto que o valor-p nao é inferior a 5% em nenhuma das situagées. No entanto, da
experiéncia A soubesse que ao pré-treinar a rede com 2000 imagens, 1000 originais e 1000 trans-
formadas de cor, o classificador resultante alcancou uma performance significativamente superior ao
classificador de referéncia. Desta forma, o aumento do nimero de imagens pode ser favoravel para o
pré-treino, contudo néo é linear e é preciso averiguar mais detalhadamente que transformacdes podem
ajudar na aprendizagem das caracteristicas do fogo. A Secgao 5.4 mostra a influéncia de aumentar o

conjunto de dados através de diferentes transformagoes para o pré-treino da rede.
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Tabela 5.6: Resultados dos testes estatisticos entre o classificador de referéncia e os classificadores obtidos para
diferentes quantidades de imagens durante o pré-treino. Para o pré-treino nao se aplicou nenhuma
transformagao as imagens.

Classificador A Classificador B Teste-t  Valor-p
Reconstrugdo de imagem
Referéncia —0,6562 0,260
com 500
o Reconstrucdo de imagem
Referéncia -0, 8450 0,205
com 1000

o Reconstrugao de imagem
Referéncia —0,9280 0,183

com 2000

5.4 Experiéncia D: Influéncia da utilizacao de transformacoes
para aumentar o conjunto de treino durante a tarefa

reconstrucao de imagem

Nesta experiéncia, analisou-se a influéncia de aumentar o nimero total de imagens para pré-treino
recorrendo a aplicacao de transformacoes. Neste caso, cada imagem do conjunto inicial tem pelo me-
nos uma réplica no conjunto final, sendo uma a versao original da imagem e as eventuais versoes
transformadas. Tomou-se como ponto de partida 1000 imagens originais do conjunto A da Tabela 4.1
e a esta aplicou-se as diversas transformagdes descritas no capitulo anterior (4.5.4). Para os primei-
ros conjuntos de transformagoes, isto €, Cor, Rotacao, Cor ou Rotacao e Cor + Rotagao, variou-se o
racio de imagens transformadas entre 50% e 100% obtendo-se 1500 e 2000 imagens totais de treino,
respetivamente.

Pela Figura 5.4 verifica-se que as situagoes em que é aplicada transformacao de cor a todas as ima-
gens selecionadas, ou seja, no caso dos agrupamentos Cor e Cor + Rotagao, existe uma melhoria da
performance com o incremento do nimero de imagens para pré-treino, de 1000 (sé originais) para 1500
e 2000 (originais e transformadas). Pelo contrario, a utilizagao de transformagdes que nao sejam de cor
nao contribui para um aperfeicoamento da performance dos classificadores resultantes apresentando
resultados semelhantes ao do classificador pré-treinado apenas com as 1000 imagens originais.

De forma a aumentar ainda mais o conjunto de imagens para treino, combinou-se as varias
transformacoes obtendo-se no total 4000 e 5000 imagens. Para tal foram aplicados os agrupamentos
de transformacdes Cor, Rotagao e Originais (vi) e Tudo (vii) apresentados no capitulo anterior (4.5.4). E
de realgar que apesar de se conseguir alcangar um conjunto de treino com mais dados, ndo é garantido

que o aumento de dados recorrendo a multiplas transformacdes resulte numa melhor performance [32].
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Influéncia do aumento de imagens

para as diferentes transformacgoes
100,0

95,0

o LA

85,0

F1 SCORE (%)

80,0

75,0

Cor Rotagdo  Cor ou Rotagdo Cor + Rotagdo Corte + Esp.
Horiz.

70,0
[1000 (inicial) ©1500 (50%) 12000 (100%)

Figura 5.4: Performance dos classificadores pré-treinados para a tarefa reconstrugdo de imagem em funcao do
aumento do nimero de imagens total através da aplicagdo de transformagdes a 50% e 100% das
imagens do conjunto de treino inicial.

No caso de conjuntos de dados inicialmente reduzidos, a juncdo de diversas transformacdes como
rotacdo, manipulagao de cor e corte pode nao impedir 0 modelo de sobre ajustar.

A Tabela 5.7 apresenta os desempenhos dos classificadores para cada um dos agrupamentos de
transformacdes estudados. Neste caso, apesar de nao se ter verificado sobre ajuste, também nao se
conseguiu alcangar um desempenho melhor comparativamente com o classificador pré-treinado com
o agrupamento Cor. Desta forma, a melhor opcao é optar por aplicar exclusivamente transformacao
de cor para duplicar o conjunto de treino uma vez que se consegue melhores resultados consumindo
menos meméria, GPU e tempo.

Tabela 5.7: Performance dos classificadores quando utilizadas 1000, 2000, 4000 e 5000 imagens recorrendo a

diferentes agrupamentos de transformacdes para a resolucao da tarefa de pretexto Reconstrugao de
imagem.

Agrupamento de #Imagens # Amostras
grap 9 Eficacia média [%]  F1 Score médio [%]

transformacoées Inicial por Epoca
Originais 1000 1000 84,2 (£2,6) 88,1 (£3,2)
Cor 1000 2000 87,2 (£4,5) 90,9 (£3,1)
Cor, Rotacao

1000 4000 86,0 (£3,9) 89,6 (£3,8)
e Originais
Tudo 1000 5000 86,6 (£3,9) 90,2 (£3,2)
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5.5 Experiéncia E: Influéncia da utilizacao de transformacoes du-

rante tarefa Barlow Twins

Esta experiéncia tem como finalidade analisar o efeito que os diferentes tipos de transformacao, cor ou
geométricas, tém quando utilizadas durante o treino da rede a resolver a tarefa Barlow Twins. Para tal
exploram-se os diferentes agrupamentos referidos na Secgao 4.5.5, ou seja, Cor e Originais, Rotagao
e Originais, Cor e Rotacao, Cor + Rotacdo e Originais, Corte + Redimensionamento + Espelhamento e
Originais, Sem Cor e Tudo.

Os resultados da Tabela 5.8 revelam que a aplicagao exclusiva de pequenas rotagdes nao permite
uma boa inicializagao dos pesos da rede. Contudo, quando combinada com outras transformagdes,
como é o caso da Cor + Rotacao, pode atingir resultados ao nivel do desempenho do classificador de

referéncia cuja eficacia é de 82,3 + 3,9 % e o F1 Score é de 87,0 + 3,6 %.

Tabela 5.8: Performance dos classificadores quando pré-treinados através da tarefa Barlow Twins e aplicando os
varios agrupamentos de transformacdes. O nimero total de amostras por época é 262.144 para todas
as situagOes da tabela.

Agrupamento de

Eficacia média [%] F1 Score médio [%]

transformacoes
Cor e Originais 84,0 (+4,3) 88,4 (£3,1)
Rotacgao e Originais 82,2 (48, 3) 86,2 (£7,0)
Cor e Rotagao 84,0 (£5,7) 87,7 (£5,4)
Cor + Rotacgéao e Originais 86,0 (£5,7) 89,5 (£5,0)
Corte + Redimensionamento +

o 85,4 (£5,1) 89,0 (+4,6)
Espelhamento e Originais
Sem Cor 83,8 (£6, 6) 87,9 (£5,1)
Tudo 81,6 (£3,6) 86,2 (£3,1)
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Conclusao e Trabalho Futuro
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Na area de detecao de incéndios, um dos principais desafios apontados é a falta de conjuntos de
imagens legendadas para se treinar os modelos para as tarefas supervisionadas pretendidas, tais como

classificagao ou segmentacgao.

Para colmatar a escassez destes conjuntos, procurou-se desenvolver uma solugao que tirasse par-
tido dos milhares de imagens sem anotagdes disponiveis publicamente. Deste modo, desenvolveu-se
uma metodologia que utiliza a aprendizagem auto-supervisionada, permitindo que a utilizagao das ima-

gens nao legendadas pudesse trazer beneficios para a tarefa final pretendida, neste caso, classificagao.

O principal objetivo desta tese era determinar se este tipo de metodologia conseguia superar
métodos que recorrem exclusivamente a aprendizagem supervisionada quando se tem poucos dados
legendados para treino e avaliagado dos modelos. Como tal, recorreu-se a trés tarefas de pretexto dis-
tintas para averiguar o impacto que a aprendizagem auto-supervisionada podia ter na inicializagdo da
rede de classificagdo. Para a tarefa de geragéo proposta, isto é, reconstrugao de imagem, consegui-se
superar o desempenho do classificador obtido exclusivamente através da aprendizagem supervisio-
nada. Mais concretamente, verificou-se uma melhoria da métrica F1 Score em 3,9 %. Desta forma, é
possivel concluir que a utilizagao da aprendizagem auto-supervisionada para inicializar um classificador
€ uma mais-valia. No caso das tarefas contrastivas, apesar de nao se verificar uma melhoria face ao
classificador de referéncia, a tarefa Barlow Twins atinge uma performance ao nivel do classificador de
referéncia. O principal motivo que explica a ndo superacao do classificador de referéncia incide no facto

das redes necessitarem de mais imagens para resolverem as tarefas contrastivas propostas nesta tese.

Inicialmente, tinha-se como intencao a utilizagdo de um conjunto de dados nao legendados mais
extenso. Contudo, tal ndo foi possivel uma vez que o ambiente virtual onde foi desenvolvido o sistema
nao permitiu 0 aumento deste conjunto com prejuizo de terminar a sessdo sem guardar 0s progressos

alcangados.

Um fator que mostrou ser relevante para verificar a utilidade da aprendizagem auto-supervisionada
foi a introdugdo de transformagdes. Procurou-se analisar a influéncia das diferentes transformagdes
quando utilizadas individualmente ou em conjunto com outras. A transformaga@o que revelou ter mais
impacto foi a transformagao Cor que, quando utilizada individualmente superou o desempenho do clas-
sificador de referéncia.

Nesta tese, apenas foi explorada a utilizacdo da aprendizagem auto-supervisionada com finalidade
de resolver a tarefa de classificacdo. Contudo, ndo esta descartada a utilidade desta metodologia para
resolver a tarefa supervisionada segmentagao, pelo que deve ser explorada no futuro.

Numa fase inicial dos incéndios florestais, o fogo muitas vezes esta oculto numa vista aérea devido
a vegetacdo. No entanto, o fumo provocado pelo fogo rapidamente fica visivel pelo que a detecdo do
mesmo pode ocupar um papel crucial na monitorizagdo e acompanhamento de incéndios florestais.

Futuramente, pode ser estudada a classificagdo e segmentagado do fumo recorrendo a metodologia
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proposta.

Espera-se que este trabalho sirva de motivacdo para aprofundar o estudo de metodologias que
utilizem aprendizagem auto-supervisionada, ja que ficou provado que esta pode superar métodos su-
pervisionados quando existe escassez de dados legendados. Ademais, este tipo de aprendizagem esta
em fase de crescimento e, nesta tese, foi apenas abordado um pequeno conjunto de métodos. Porém,
a literatura esta em constante evolugao pelo que podera ser benéfico estudar outras técnicas.

Finalmente, com esta dissertagao, espera-se ter desenvolvido uma metodologia que contribua para

o projeto Firefront, auxiliando as forgas de combate aos incéndios no acompanhamento dos fogos.
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