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Resumo

O reconhecimento de padrdes de crescimento urbano em imagens de satélite apresenta apli-
cacgoes que variam desde o entendimento da dindmica da urbanizagdo, até inferir a expansao
urbana futura. Tanto a disponibilidade de inventdrios globais de uso da superficie terrestre,
baseados em sensoriamento remoto, quanto os avangos nos métodos de aprendizado pro-
fundo, oferecem uma oportunidade para impulsionar o estado da arte dos modelos existentes
para este fim. Essa tarefa tem amplas implicacOes para a preparagcdo para desastres, meio
ambiente, desenvolvimento de infraestrutura e prevenc¢do de epidemias, além de desenvolver
novos métodos de visdo computacional para dados de séries temporais. Inspirados por mod-
elos sequenciais, esse trabalho propde um método para a detec¢do de anomalias, ou alter-
acoes, utilizando o algoritmo Peaks Over Threshold (POT), uma abordagem probabilistica
paramétrica com base na Teoria dos Valores Extremos que nao requer limites definidos man-
ualmente e ndo pressupde a distribui¢do dos dados. O algoritmo foi aplicado as represen-
tagdes obtidas por uma rede neural convolucional (arquitetura U-Net) de modo a reconhecer
e detectar possiveis alteracdes na geografia das regides, tirando proveito de uma sequén-
cia temporal de imagens de sensoriamento remoto extraida do conjunto de dados SpaceNet.
Os resultados mostram que, apesar da resolucdo moderada dos dados, foi possivel rastrear
identificadores de alteracdes na superficie terrestre temporalmente. Os resultados validam
a eficdcia do método proposto na deteccdo de novidades com resultados de 91,34% e 85%
para F-score e revocagdo, respectivamente, bem como um F-beta de 87,42%, pontuacdo que
representa a média harmonica ponderada de precisdo e revocagdo. Em comparagdo com a
literatura, os resultados reportados por trés pesquisas correlatas sao de 90%, 71,16% e 69%
para o F-score, exclusivamente, sem registro de métricas adicionais. O uso do algoritmo POT
em conjunto com uma rede convolucional de arquitetura U-Net, aplicados ao conjunto de da-
dos SpaceNet trouxe evidéncias experimentais de que se trata de uma abordagem promissora
para fornecer automaticamente deteccdes de mudancas ou alteragdes espago-temporais na

superficie terrestre em aplicagdes praticas.



Abstract

The recognition of urban growth patterns in satellite images has applications that range
from understanding the dynamics of urbanization to inferring future urban expansion. Both
the availability of global inventories of land use, based on remote sensing, and advances in
deep learning methods, offer an opportunity to boost the state of the art of existing models
for this purpose. This task has broad implications for disaster preparedness, the environment,
infrastructure development, and epidemic prevention, as well as developing new computer
vision methods for time series data. Inspired by sequential models, this work proposes a
method for detecting novelties, or anomalies, using the Peaks Over Threshold (POT) algo-
rithm, a parametric probabilistic approach based on the Theory of Extreme Values that does
not require manually defined thresholds. and does not presuppose data distribution. The
algorithm was applied to representations obtained by a convolutional neural network (U-Net
architecture) in order to recognize and detect possible changes in the geography of the re-
gions, taking advantage of a temporal sequence of remote sensing images extracted from the
SpaceNet dataset. The results show that, despite the moderate resolution of the data, it was
possible to track identifiers of changes in the Earth’s surface temporally. The results validate
the effectiveness of the proposed method in detecting anomalies with results of 91.34% and
85% for F-score and recall respectively, as well as an F-beta of 87.42%, a score that repre-
sents the average precision weighted harmonica and recall. In comparison with the literature,
the reported results are 90%, 71.16% and 69% for the F-score, exclusively, without record-
ing additional metrics. The use of the POT algorithm in conjunction with a convolutional
network of U-Net architecture, applied to the SpaceNet dataset, has brought experimental ev-
idence that it is a promising approach to automatically provide detections of spatio-temporal

changes or alterations on the Earth’s surface in practical applications.
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Capitulo 1

Introducao

O reconhecimento de padroes de crescimento urbano em imagens de satélite apresenta apli-
cacdes que variam desde o entendimento da dindmica de urbanizacdo, até a inferéncia da
expansao urbana futura. Tanto a disponibilidade de inventérios globais de uso da superficie
terrestre, baseados em sensoriamento remoto, quanto os avangos nos métodos de aprendizado
profundo, oferecem oportunidades para impulsionar o estado da arte dos modelos existentes
para esse fim. O crescimento urbano € um processo espacial e demogréfico e refere-se a
importancia crescente das cidades como locais de concentragdes da populacdo numa econo-
mia ou sociedade particular. Logo, o crescimento populacional € um dos principais fatores
responsdveis pela expansdo urbana. Este crescimento estd diretamente ligado a fatores de
atracdo, de ordem econdmica, em especial a oferta de empregos. O aumento das atividades
econdmicas no meio urbano gera aglomera¢cdo humana na cidade que, por sua vez, provoca
tanto mudancas na intensidade de ocupacdo do espago urbano, como a expansado fisica da
cidade.

O processamento de imagens de sensoriamento remoto atraiu aten¢ao generalizada de-
vido ao seu valor especial no extenso cendrio de aplicativos. Uma imagem de satélite €
uma importante ferramenta de previsdo do tempo, além da sua capacidade de indicar a evo-
lucdo dos sistemas climaticos. Outro importante fator € sua utilizagdo como uma fonte de
informacao util na elaboracao de previsdes meteorologicas precisas.

Imagens de sensoriamento remoto conseguem fornecer quantidades massivas de dados,
permitindo acompanhar a evolugdo dos sistemas climdticos em larga escala. Por meios da

captura dessas imagens, € possivel tomar decisOes e até tornar as previsdes climatolégicas



mais precisas. Além disso, a utilizacdo dessas imagens tem alcancado novos desafios, sua
andlise levanta questionamentos exclusivos que se traduzem em novas e desafiadoras ques-

toes cientificas como as seguintes:

e Dados de sensoriamento remoto geralmente sdo multimodais. Podemos citar dados
provenientes dos sensores Opticos e dos radares de abertura sintética (SAR — Synthe-
tic Aperture Radar), nesses sensores, a geometria da imagem e o conteudo sdo comple-
tamente diferentes, visto que sdo transferidos por diversas bandas do espectro eletro-
magnético. Antes da extra¢ao conjunta das informacdes, uma etapa crucial é desenvol-
ver novas arquiteturas para combinar imagens obtidas de diferentes perspectivas e até
diferentes modos. Além das decisdes de fusdo convencionais, outra alternativa seria
investigar a aplicag@o da transferéncia de conhecimento de redes neurais previamente

treinadas para outros modos de imagem.

e O georreferenciamento presente nos dados de sensoriamento remoto garante que cada
pixel corresponda a uma coordenada espacial. O objetivo é promover a fusao das infor-
macoes do pixel com outras fontes de dados, como camadas de sistemas de informa-
coes geogréficas (GIS — Geographic Information System), imagens de midia social
com marcacdo geografica ou simplesmente outros sensores (multi espectrais, hiper-
espectrais, SAR). Assim € possivel combinar informagdes de modalidades de dados
ndo tradicionais, além de possibilitar a criagdo de novos aplicativos, como localizagdao

de imagens, servigos baseados em localizagdo ou realidade aumentada.

e Programas de observacio terrestre, como o Copernicus', garantem a aquisi¢do conti-
nua de dados por décadas, assim o fator temporal é uma caracteristica intrinseca em
dados oriundos do sensoriamento remoto. A exemplo disso existe o programa Senti-
nel?, que mapeia toda a superficie terrestre a cada cinco dias, bem como o programa
Spacenet®, que oferece acesso a dados geoespaciais de alta qualidade para desenvol-
vedores, pesquisadores e startups. Assim, o fator temporal presente em dados de sen-
soriamento remoto apresenta maiores possibilidades na andlise de imagens, devido a

amplitude de informacdes presentes da andlise de uma unica imagem isoladamente

Thttps://www.copernicus.eu/en — Acesso em: 21 mar 2022
Zhttp://www.engesat.com.br/sentinel-2/ — Acesso em: 21 mar 2022
3https://spacenet.ai/ — Acesso em: 21 mar 2022



1.1 Problema 3

para o processamento de imagens em séries temporais. Novas arquiteturas de redes
neurais artificias podem ser construidas para otimizar o uso de dados temporais em

combinacdo com informagdes espaciais e espectrais.

e O sensoriamento remoto visa também a recuperagdo de quantidades geofisicas ou bi-
oquimicas, em vez de apenas rastrear ou identificar objetos. Isso inclui niveis de movi-
mento de massa, composicdo mineral do solo, elementos da dgua, niveis de biomassa,

altitude, concentracdes de gases e tracos ambientais.

Os sensores de observacdo da superficie terrestre fornecem dados em intervalos diarios
ou semanais. Os crescentes recursos temporais dos sensores atuais permitem o uso temporal,
além de recursos espectrais e espaciais. No entanto, a maioria das abordagens de uso e
classificagdo da cobertura da superficie terrestre (LULC - Land Use and Land Cover), é
projetada para observagdes sem nuvens € unitemporais.

Tipicamente, a tarefa de mapeamento da superficie terrestre, € uma atividade baseada
em pesquisas e realizada por profissionais treinados. Como tal, essa tarefa € trabalhosa,
pouco frequente, lenta e dispendiosa. Entender o desenvolvimento da superficie terrestre €
um insumo importante para aplicacdes que variam entre planejamento urbano, zoneamento,
emissao de permissdes de negdcios, construgdo, avaliacdo imobilidria e desenvolvimento de

infraestrutura.

1.1 Problema

As imagens obtidas por sensoriamento remoto temporalmente sdo esparsas € nao uniformes,
o que dificulta a identificacdo de padrdes, ndo apenas devido a presenca de nuvens, como
também a sua ampla drea de observagdo e riqueza de detalhes na superficie terrestre. A
implantacdo de novos satélites e sensores pode resolver esses problemas, mas possuem um
alto custo. Além disso, hd um atraso considerdvel na transmissdo de imagens de satélite de
volta a terra, devido a limitacao da largura de banda e dos modos de transmissao.

De modo a identificar padroes urbanisticos e de adensamento utilizando imagens de saté-
lite, € relevante estimar cerca do desenvolvimento terrestre em uma dada regidao. Devido aos

crescentes recursos temporais dos sensores atuais, € possivel tirar proveito do fator temporal,
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bem como de recursos espectrais e espaciais das imagens de sensoriamento remoto. Embora
estudos tenham sido desenvolvidos para detectar alteragdes na superficie terrestre utilizando
séries temporais em imagens de satélite [29; 58; 67], geralmente esses estudos enfatizam a
deteccao de alteracdes anuais ou abruptas da cobertura da superficie terrestre, mas nio se
concentram na deteccdo de mudangas espagotemporais menores € com intervalos continuos
de tempo.

A andlise de imagens de sensoriamento remoto ¢ uma drea de pesquisa altamente de-
mandada, isso € consequéncia do alto volume de informacdes incorporadas nessa categoria
de imagem que € utilizada em muitas aplicacdes, incluindo agricultura, silvicultura, monito-
ramento urbano, gerenciamento de desastres, navegacao de robos, etc. Esse interesse se deve
a alta qualidade da informacao que pode ser derivada dessas imagens usando algoritmos de
aprendizado de maquina adequados. Os avangos em sensores de imagem e tecnologias de sa-
télite conseguem fornecer imagens de altissima resolucio de plataformas aéreas e de satélite.
Essas imagens, incluindo dados de sensores aéreos e espaciais, variam em resolugdes espa-
ciais, radiométricas, espectrais e temporais. A necessidade do usudrio determina a natureza
da classificacdo e a escala da drea de estudo, afetando assim a selecao de resolucao espacial
adequada de dados de sensoriamento remoto. Para acomodar esse interesse crescente, hd
uma demanda continua por métodos algoritmicos sofisticados para o mapeamento preciso de
imagens de sensoriamento remoto de alta resolucao.

Imagens de satélite sdo caracterizadas por sua capacidade de registrar informacdes de-
talhadas sobre a distribui¢do espectral da luz recebida. Sensores de imagem mutiespectral
normalmente medem a energia da luz recebida em dezenas ou centenas de bandas espectrais
estreitas em cada posi¢do espacial na imagem, de modo que cada pixel em uma imagem de
satélite possa ser representado como um vetor de alta dimensao contendo o espectro amos-
trado. Uma vez que diferentes texturas exibem diferentes assinaturas digitais, a imagem
de satélite € uma tecnologia adequada para intimeras aplicacdes de sensoriamento remoto,
incluindo detec¢ao de anomalias ou novidades. Quando nenhuma informacao sobre a assi-
natura digital de determinado conjunto de pixels estd disponivel, uma abordagem popular
para a detec¢do de anomalias € procurar objetos ou regides que se desviem das caracteristi-
cas de textura e superficie tipicas na imagem. Esta abordagem é comumente referida como

detec¢@o de anomalias [71] e estd relacionada ao que é frequentemente chamado detecgio
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de outlier na estatistica.

Anomalias sdo padrdes nos dados que ndo estdo em conformidade com o comporta-
mento esperado, também chamados de outliers, excegdes, peculiaridades ou surpresas [13].
Regides andmalas capturadas por imagens de satélite podem revelar alteracdes ou distirbios
na cobertura da superficie terrestre que ocorrem em todo o mundo.

Séries temporais no sensoriamento remoto possuem um potencial significativo para mo-
nitorar as mudancgas nessas regides, em escalas regional e global, devido a observacgdo sindp-
tica e frequente [33]. A identifica¢do de regides que apresentam anomalias em séries tempo-
rais € importante para os pesquisadores estudarem os processos dindmicos de mudancas na
cobertura do solo, bem como para os gerentes de recursos monitorarem a dindmica terrestre
em grandes dreas, especialmente onde o acesso é dificil ou perigoso [38]. Além disso, sé-
ries temporais de imagens de satélite registram continuamente o status varidvel da cobertura
do solo, incluindo os padrdes sazonais conduzidos por interagdes anuais de temperatura e
precipitacdo, bem como as anomalias causadas por fatores naturais ou antropogénicos [79].

Considerando os estudos anteriormente citados, abre-se espagco para novas pesquisas e
para a criacao de novas abordagens, que sejam ainda mais eficientes na identificacdo de pa-
drdes e anomalias na superficie terrestre, aproveitando todos os recursos existentes em ima-
gens de satélite. Logo, nesta pesquisa serd abordado o problema de identificacdo de padrdes
de crescimento de urbano, por intermédio do sensoriamento remoto, utilizando séries tem-
porais de imagens de satélite, aplicando uma técnica probabilistica paramétrica de detec¢dao

de anomalias e redes neurais convolucionais.

1.2 Relevancia

A urbanizacdo tem se mostrado uma tendéncia fundamental dos dltimos séculos e uma forca
essencial no desenvolvimento do mundo moderno. Somente nos proximos anos a populagao
mundial deve crescer de 7,7 bilhdes em 2019 para 8,5 bilhdes em 2030 (aumento de 10%),
e ainda para 9,7 bilhdes em 2050 (26%) e para 10,9 bilhdes em 2100 (42%) [57]. A menos
que guiada por politicas e planejamento apropriado, a velocidade e a escala da urbanizacao
nos paises em desenvolvimento pode resultar em assentamentos precdrios [43], falha no

fornecimento de servigos essenciais ao publico [18] e, consequentemente, cidades incapazes
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de competir em um ambiente globalizado [76].

Assim, a evolu¢do da distribui¢ao espacial do ambiente urbano construido e sua depen-
déncia de fatores socioecondmicos sdo de alta relevancia para o planejamento urbano e para
os investimentos em infraestrutura. No entanto, as ferramentas para estudar a forma urbana
em escala global até o momento foram amplamente baseadas em modelos simplificados [64],
que nao conseguem capturar a complexidade observada em dados reais e produzir previsoes
realistas da dinamica espaco-temporal do uso da superficie terrestre. Outras limitacdes dos
modelos tradicionais de desenvolvimento urbano sao: i) sua incapacidade de alavancar efe-
tivamente a vasta e crescente quantidade de dados observacionais sobre dreas urbanas cons-
truidas; e ii) sua dependéncia de dados socioecondmicos locais detalhados que ndo estdo
disponiveis na grande maioria das cidades.

Nesse contexto, a identificacdo de padrdes utilizando imagens de sensoriamento remoto,
pode trazer beneficios importantes. Tanto o conhecimento dos recursos naturais quanto das
estruturas criadas pelo homem tornam-se fundamentais na tomada de decisdo. Diversas va-
ridveis definem a saide do ecossistema urbano, ao apresentarem padrdes nas mudangas de
longo e curto prazo. E possivel, entdo, utilizar tais varidveis como indicadores precoces de
desastres naturais, mudancas climdticas e desenvolvimento urbano total.

Essas mudangas podem ter impactos socioecondmicos profundos, dai a importancia de
se desenvolver recursos para identificacdo, andlise e resposta a essas mudangas em tempo
habil. Para entender completamente a dindmica terrestre, € preciso conseguir analisar varios
conjuntos de dados de satélites, sensores de solo e modelos. Uma imagem de satélite cap-
turada possui uma observacdo diferente ou capacidade preditiva particular. Portanto, uma
andlise global sobre uma combinac¢do de imagens, fornece melhores resultados que estudar

esses recursos de forma isolada.

1.3 Escopo

Esta pesquisa se propde a identificar padrdes por meio de uma abordagem probabilistica
paramétrica de deteccao de anomalias, baseando-se na teoria dos valores extremos. Logo, no
desenvolvimento desse estudo, utilizamos dados de imagens multi-espectrais fornecidos pelo

programa SpaceNet. O SpaceNet oferece acesso a dados geoespaciais de alta qualidade para
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desenvolvedores, pesquisadores e startups. Antes do SpaceNet, os pesquisadores de visdo
computacional tinham opg¢des minimas para obter imagens de satélite gratuitas, rotuladas
com precisdo e de alta resolugdo. O programa SpaceNet se concentra em quatro pilares-

chave de cédigo aberto: dados, desafios, algoritmos e ferramentas [1].

1.4 Contribuicoes da Pesquisa

A pesquisa de mestrado apresentada possui contribui¢des interdisciplinares, envolvendo as
areas de andlise de anomalias, aprendizado profundo e identificacdo de padrdes de cresci-

mento urbano. A seguir, apontamos as contribui¢des da realizac@o deste estudo:

1. Aplicacdo de uma abordagem probabilistica paramétrica de deteccao de padrdes, apli-

cando a teoria dos valores extremos em caracteristicas extraidas de imagens de satélite;

2. Identificar a capacidade preditiva da abordagem em identificar anomalias em imagens

de satélite.

3. Identificar o quanto redes convolucionais de segmentacdo podem evidenciar o fator

discriminativo de anomalias em imagens de satélite.

4. Mensurar o quio precisa um abordagem probabilistica paramétrica pode identificar

anomalias a partir de caracteristicas extraidas de imagens de satélite.

5. Contribuicdo com a pesquisa na identificacido de solugdes para tomada de decisdo no

que se refere ao desenvolvimento urbano;

6. Mapeamento e andlise de mudancas temporais em regides especificas da superficie

terrestre no periodo de 2018 a 2020;

7. Desenvolvimento de um método para a detec¢do de padrdes de alteracdes na superficie
terrestre utilizando: imagens de satélites, teoria dos valores extremos e redes neurais

convolucionais.



Capitulo 2

Objetivos

Nesta secao sdo apresentados os objetivos gerais e especificos para esta a pesquisa. Esses

objetivos delineiam e norteiam nossa pesquisa, além de explicitar as contribui¢des esperadas.

2.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa visa, identificar padrdes de crescimento urbano na superficie terrestre, apli-
cando visdo computacional as imagens de satélite, a partir da teoria dos valores extremos,
aplicada as representagcdes de caracteristicas de imagens extraidas por uma arquitetura de

rede convolucional (U-Net).

2.2 Objetivos Especificos

De forma a alcancar o objetivo geral definido na secao anterior, o presente estudo pode ser

subdividido nos seguintes objetivos especificos:

e Objetivo Especifico I - Evidenciar o fator discriminativo das representagdes de carac-

teristicas geradas por uma arquitetura de rede convolucional (U-Net).

1. Mais especificamente pretende-se extrair caracteristicas de imagens de satélite
utilizando uma rede convolucional e utilizar as representacdes do espaco latente

para identificar padrdes de anomalias na superficie terrestre.
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e Objetivo Especifico II - Mensurar o potencial de precisao na identificagdo de padrdes

anOmalos utilizando uma abordagem probabilistica paramétrica

1. Mais especificamente pretende-se mensurar e validar a precisdo com que uma
abordagem de deteccdo de anomalias, que utiliza a teoria dos valores extremos,
consegue identificar e possivelmente inferir padrdes de alteracdes na superficie

terrestre a partir de representacdes de caracteristicas de imagens de satélite.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

3.1 Introducao

Nesta secao sdo apresentados conceitos e fundamentos de temas abordados durante a pes-
quisa. Inicia-se com a defini¢cdo de sensoriamento remoto, apresenta-se em seguidas uma
explanacdo sobre redes convolucionais com énfase na arquitetura de rede utilizada nesta

pesquisa. Por fim, € apresentado o conceito de deteccdo de anomalias.

3.2 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto, em geral, refere-se a qualquer técnica pela qual o espago do ob-
jeto disposto na superficie terrestre possa ser observado [46]. Tradicionalmente, o termo
sensoriamento remoto era utilizado apenas para plataformas aéreas e via satélite, que ad-
quirem dados normalmente por sensores Opticos e de radar [11; 66]. No entanto, qualquer
método de aquisi¢do de imagens e dados espaciais, incluindo levantamento aéreo e fotogra-
metria € considerado sensoriamento remoto, embora 0s termos sensoriamento remoto via
satélite e mapeamento movel, para plataformas terrestres, ainda sdo usadas ocasionalmente
[54]. Além do agrupamento primdrio, baseado em plataformas, a tecnologia de sensoria-
mento remoto € caracterizada pelo sensor de imagem utilizado, como uma camera aérea
de grande formato, e pela drea de aplicagdo, como a fotogrametria de curto alcance [23;
53]. Posteriormente, o termo sensoriamento remoto passou a ser utilizado de maneira inclu-

siva para incluir todas as tecnologias tradicionais de aquisi¢ao de dados.

10
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O objetivo de qualquer tecnologia de sensoriamento remoto, € fornecer a observacao de
algum parametro fisico em um quadro de mapeamento, limitado a um determinado momento
ou periodo. O espaco fisico terrestre € vasto e rico em objetos tonando-o amplamente de-
finido e, a partir da forma da terra, é possivel incluir objetos artificiais, vegetacao, além de
parametros atmosféricos.

Os sensores de imagem sdo o componente principal de qualquer sistema de sensoria-
mento remoto € vém com uma ampla variedade de resolucdes espaciais, temporais € es-
pectrais. A Figura 3.1 apresenta o espectro eletromagnético subdividido entre as bandas de
frequéncia mais importantes usadas no sensoriamento remoto, especialmente em sensores

hiper-espectrais.
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Figura 3.1: Espectro Eletromagnético.
Fonte: [74]

Devido a quantidade de bandas disponiveis no espectro eletromagnético, a andlise de
séries temporais de imagens de satélite € uma atividade desafiadora no campo de visdo com-
putacional, com muitas aplica¢des de desenvolvimento humano. Além de sua relevancia
para resposta a desastres, preparacdo para doengas e monitoramento ambiental, a andlise de
séries temporais de imagens de satélite apresenta desafios técnicos unicos, muitas vezes nao
resolvidos pelos métodos existentes.

Até o momento dessa pesquisa, poucos conjuntos de dados existentes ofereceram uma
série temporal de imagens de satélite contemplando intervalos temporais. Varios trabalhos
anteriores estudaram a extracdo de edificios a partir de imagens de satélite ([75], [19], [80],
[68]), mas esses conjuntos de dados eram estaticos. A comparacéo mais préxima é o desafio
xView?2 e o conjunto de dados xBD [30], que examinou danos em edificios em pares de ima-

gens de satélite adquiridos antes e apds desastres naturais em menos de 20 locais, no entanto,
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essa tarefa ndo aborda as complexidades e oportunidades apresentadas pela andlise de dados
de séries temporais contemplando longos intervalos temporais, como vegetacdo sazonal e
mudancgas de iluminagdo, ou rastreamento consistente de objetos em escala global. Outras
competi¢des exploraram dados de séries temporais na forma de video, por exemplo, tarefas
de detecgdo de objetos [20] e segmentagdo [10]. Existem vdrias diferengas significativas
entre esses desafios e a tarefa descrita no presente trabalho. Em primeiro lugar, a variacao
quadro a quadro € muito pequena em conjuntos de dados de video.

Ao comparar o tamanho das instincias anotadas no conjunto de dados COCO [49], os
objetos menores presentes no conjunto de dados, intrinsecamente fornecem menos informa-
¢oes, pois compreendem menos pixels, tornando sua identificacdo uma tarefa mais dificil.
Por outro lado, a aparéncia das imagens de satélite pode mudar drasticamente de més para
més devido a diferengas de clima, iluminacao e efeitos sazonais no solo, conforme mostrado

na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Mudangas sazonais em imagens de satélite.
Fonte: Pesquisa do Autor.

Além dos desafios mencionados anteriormente, a atividade de identificar mudancas ou

anomalias a partir de imagens de satélite considera que nao existe conhecimento prévio do
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dominio e que esse conhecimento pode ainda depender do comportamento do dominio no
tempo, ou seja, alteracOes nas estatisticas dos pixels ao longo do tempo. Logo, um dos
principais desafios de identificar mudancas ou padrdes em imagens de sensoriamento remoto
¢ rotular corretamente essas imagens com suas classes semanticas correspondentes € em
conformidade com seu conteido, por exemplo, categorizando uma imagem de sensoriamento
remoto de area urbana em residencial, comercial ou industrial.

De modo geral, uma imagem de sensoriamento remoto contém uma variedade de obje-
tos no solo. Por exemplo, estradas, drvores e edificios podem ser incluidos em uma cena
industrial. Diferente de um processo de classificacdo aplicada a objetos, a identificacao de
mudancas ou cendrios andmalos em imagens de satélite € um problema consideravelmente
desafiador devido a variacdes e distribui¢des espaciais complexas de objetos de solo existen-
tes nas cenas.

Os desafios da classificacio de cenas de imagens de sensoriamento remoto podem apre-

sentar:

e Grande diversidade intraclasse (arvores, campos, construgdes, etc.);

e Alta similaridade interclasse (também conhecida como baixa separabilidade entre clas-

ses);
e Alta variacdo na escala de objetos/cenas;

e Coexisténcia de multiplos objetos no solo, conforme mostrado nas Figuras 3.3, 3.4 ¢

3.4.

Em termos de diversidade dentro de uma classe especifica, o desafio origina-se princi-
palmente das grandes variacdes nas aparéncias dos objetos de solo dentro da mesma classe
semantica. Objetos de solo geralmente variam em estilo, forma, escala e distribuicao, o que
dificulta classificar corretamente as imagens da cena. Além disso, quando as plataformas aé-
reas ou espaciais captam imagens de sensoriamento remoto, pode haver grandes diferencas
na cor e na intensidade da radiacao aparecendo dentro da mesma classe semantica, devido as
condic¢des de imagem, que podem ser influenciadas por fatores como clima, nuvem, névoa,

etc. As variagcdes na iluminacdo da cena também podem causar diversidade na classe.
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Para a similaridade entre classes, o desafio é causado principalmente pela presenca dos
mesmos objetos em diferentes classes de cena ou pela alta sobreposi¢do semantica entre as
essas categorias de classes. Além disso, as definicoes ambiguas das classes presentes em
uma imagem degeneram a dissimilaridade entre classes. Algumas cenas complexas também
sao semelhantes entre si em termos de conteido visual. Portanto, pode ser extremamente
dificil distinguir essas classes de cena.

Além disso, devido a distribui¢do complexa e diversa dos objetos na superficie terrestre
bem como a ampla perspectiva panoramica dos equipamentos de imagem de sensoriamento
remoto, € bastante comum que varios objetos no solo aparecam em uma Unica imagem.
Diante da situacgdo, € dificil para a classificacdo de imagens de sensoriamento remoto estabe-
lecer uma compreensao profunda embasada na categoria de controle utilizado para a captura
das imagens.

Como mencionado anteriormente, para a pesquisa proposta, foram coletadas imagens
de sensoriamento remoto, temporalmente organizadas, do conjunto de dados de desenvolvi-
mento urbano multitemporal SpaceNet (MUDS - Multi-Temporal Urban Development Spa-
ceNet), que consiste em 101 sequéncias rotuladas de imagens de satélite coletadas pela cons-
telacdo Dove do Planet Labs entre 2017 e 2020, com rétulos e marcacgdes para as construgdes
presentes em cada imagem. As sequéncias de imagens sdo amostradas em 101 dreas distintas
de interesse em todo o mundo, cobrindo seis continentes. Esses locais foram selecionados
por serem geograficamente diversos e apresentarem mudancas expressivas na urbanizagdo ao
longo de um periodo de dois anos. O conjunto de dados MUDS € de c6digo aberto sob uma
licenca CC-BY4.0 ShareAlike International' para incentivar o uso amplo. Esse conjunto de
dados pode ser potencialmente ttil para muitas outras tarefas de visdo computacional geoes-
pacial, além de poder, ser facilmente combinado ou aumentado com qualquer outra camada
de dados disponivel. Os préprios rétulos também podem ser aplicados a qualquer outro mo-
saico de imagem de sensoriamento remoto, como radar de abertura ptica ou sintética de alta
resolucao.

O tamanho de cada imagem € de 1024 x 1024 pixels, correspondendo a 18 km?, e a drea
total das imagens no conjunto de dados € de 41.250 km2. No entanto, devido a limita¢des

técnicas (memoria, espaco em disco e capacidade de processamento), para essa pesquisa as

Thttps://registry.opendata.aws/spacenet/
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imagens foram redimensionadas para 512 x 512 pixels. Estatisticas adicionais sdo apresen-
tadas na Tabela 3.1 ou spacenet.ai 2. A série temporal contemplando intervalos temporais
de 18 a até 26 meses, a depender da drea de interesse. Este periodo captura varias estagdes
e condi¢cdes atmosféricas, bem como o inicio e a conclusdo de vérios projetos de constru-
cao (Figuras 3.2 a 3.4). Além disso, imagens contendo uma quantidade excessiva de nuvens
ou neblina foram totalmente excluidas do conjunto de dados, causando pequenas lacunas

temporais em algumas séries temporais.

Tabela 3.1: Estatisticas do Conjunto de dados SN7.

Categoria Valor
Ne© de éreas de interesse 101

N2 de observagdes 2389
N2 de construgdes 11.080,000
Area observada total (km?) 41.000
Média de construcdes por observacao 4.700
Média de drea construida (m?) 190
Meédia da distancia da amostra do solo (m) 4,0

3.3 Redes Neurais Convolucionais

A Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) obtiveram resul-
tados inovadores na ultima década em uma variedade de campos relacionados ao reconheci-
mento de padrdes; do processamento de imagem ao reconhecimento de voz. Um dos aspec-
tos mais benéficos das CNNs € reduzir o nimero de parametros das redes neurais artificiais
(ANN - Artificial Neural Networks).

As CNNs efetuam um processo denominado convolucdo, o qual funciona deslizando
“filtros” sobre uma imagem. Cada filtro tem pesos diferentes, portanto, sdo treinados para
reconhecer uma caracteristica especifica de uma imagem. Quanto mais filtros uma rede tem

— ou mais profunda uma rede € — mais caracteristicas ela pode extrair de uma imagem,

Zhttps://spacenet.ai
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portanto, mais padrdoes complexos ela pode aprender com o propdsito de informar sua deci-
sdo de classificagdo final. No entanto, dado que cada filtro € representado por um conjunto
de pesos a serem aprendidos, ter muitos filtros do mesmo tamanho da imagem de entrada
original torna o treinamento de um modelo bastante caro computacionalmente.

Conforme descrito no pardgrafo anterior, as caracteristicas extraidas por uma CNN con-
tém informacdes semanticas de alto nivel sendo utilizadas para prever, comumente, classes
de imagens inteiras. A atividade de segmentacdo de imagens também usa essas caracteris-
ticas de alto nivel extraidas por um processo de convolug¢do, mas prevé classes em nivel de
pixel, o que leva ao seguinte problema: na execu¢do de um processo de convolucao, os mapas
de caracteristicas sdo posteriormente redimensionados para uma resolu¢ao menor com nivel
de abstracdo semantica crescente. Portanto, tais mapas fornecem informacdes de localizacao
menos precisas, o que € necessario para uma previsao precisa de pixels.

Além disso, para prever a classe de um unico pixel, o relacionamento contextual € im-
portante. Essas informagdes podem ser encontradas em uma faixa de distancias grandes e
pequenas ao redor do pixel. A informacao contextual depende do tamanho e continuidade do
segmento semantico uniforme ao qual o pixel pertence, bem como da quantidade e densidade
de segmentos vizinhos de outras classes e também do fundo da imagem. A segmentagdo di-
fere da deteccdo de objetos porque funciona no nivel do pixel para determinar os contornos
dos objetos em uma imagem [50]. Portanto, a segmentagdo de imagens pode ser vista como
um problema de contexto multiescala, mesmo quando a previsdo € feita em pixels dnicos.
Os avancgos na segmentacao de imagens estdo focando fortemente na solucdo deste problema
ao explorar caracteristicas de diferentes estagios na rede, preservando, ou reconstruindo a
resolucdo mais alta resolu¢do durante a extragdo e previsao de caracteristicas.

Na atividade de segmentacdo, uma CNN objetiva produzir um mapa de classificacdes em
pixels. Portanto, afim de construir essa saida, € ideal que a rede tenha um canal de saida
codificado para cada um dos rétulos de classe possiveis. Esses mapas sdo entdo agrupados
por meio de uma operagdo argmax, operacao essa que considera os argumentos dos maximos
em cada pixel. Assim, a atividade de segmentacdo de imagens visa a rotular cada pixel de
uma imagem com uma classe correspondente do dominio que estd sendo representado.

Ao contrdrio da classificacio de imagens, em que uma imagem inteira € classificada

de acordo com um rétulo, a atividade de segmentacdo de imagens envolve a deteccdo e a
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classificagdo de objetos individuais contidos na imagem. A ideia geral € assumir que grandes
grupos de pixels contiguos tendem a ser associados a0 mesmo rétulo, além de descrever as
relacdes probabilisticas entre pixels vizinhos [61].

Cabe ressaltar ainda que a complexidade do processo de segmentacdo reside no fato de
que a saida deve ser alinhada com a imagem de entrada logo seguir a mesma arquitetura de
reducdo da resolucdo utilizada em um processo de classificagdo traz consigo uma perda na
qualidade dos mapas de caracteristicas processadas. Apesar da redugdo da resolugdo utili-
zada em processos de classificagdo promover a eficiéncia computacional, a perda ocasionada
no mapa de caracteristicas decorrente do processo de convolu¢do compromete a saida do
processamento, dado que o tamanho e a localizag¢do das dreas de cada classe devem ser pre-
servados. Além disso, a rede também precisa ser suficientemente profunda para aprender
representacdes detalhadas de cada uma das classes de entrada, de forma que seja possivel
distingui-las.

As CNNs padrao, comumente utilizadas no processo de classificagdo de imagens, em
sua arquitetura convencional, tém sua primeira camada totalmente conectada, ou seja, essa
camada tem as mesmas dimensdes da imagem de entrada; isso significa que as dimensoes
da entrada na primeira camada devem estar sempre alinhadas com as dimensdes da imagem
utilizada na entrada. Assim, a rede ndo se torna apenas inflexivel para entradas de diferentes
tamanhos, mas também utiliza informacdes globais (ou seja, informacdes de toda a imagem)
para tomar sua decisdo de classificagdo, o que ndo faz sentido no contexto de segmentagdao
de imagens, em que o objetivo € atribuir rétulos de classe diferentes a regides diferentes
da imagem. Outro ponto € que as camadas convolucionais, por outro lado, sdo menores
que a imagem de entrada para poderem deslizar sobre ela e assim operar em regides mais
especificas da entrada.

Em 2014, Long et al. [50] introduziu as Redes Convolucionais Totalmente Conectadas
(FCN - Fully Convolutional Networks) para segmentacdo semantica. Diferente das CNNs
padrdo, as FCNs sdo dotadas exclusivamente de camadas convolucionais assim, as FCNs
substituem as camadas totalmente conectadas presentes nas CNNs padrdo, por camadas con-
volucionais com grandes campos receptivos.

A medida que avancamos na arquitetura de uma FCN, é possivel observar que o tamanho

das camadas torna-se decrescente devido a necessidade de aprendizagem de caracteristicas
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mais especificas (ou abstratas) de uma maneira computacionalmente eficiente — um pro-
cesso conhecido como downsampling.

Uma técnica conhecida como upsampling foi utilizada por [50] para expandir o mapa de
caracteristicas de volta ao mesmo tamanho da imagem de entrada, e em seguida, um processo
denominado Skip Connection € utilizado para aumentar sua resolucao, porém uma técnica
que usa a convolugdo transposta para aumentar a amostragem de mapas de caracteristicas de
uma forma que estas possam ser aprendidas, foi proposta em [50].

Essa técnica de convolugao transposta funciona de maneira diferente da convolucao tra-
dicional: os pesos do filtro sdo todos multiplicados pelo valor escalar do pixel de entrada
sobre o qual ele estd posicionado e esses valores sdo projetados para o mapa de caracteristi-
cas de saida, onde as projecdes do filtro no mapa de saida se sobrepdem e seus valores sao
adicionados.

A convolucdo transposta visa aumentar a amostragem do mapa de caracteristicas ren-
derizado pelas camadas de reducdo da amostragem da rede, de modo a traduzir sua saida
imprecisa de volta para pixels que se alinham com os mesmos pixels da imagem de entrada.
No entanto, simplesmente adicionar uma dessas camadas convolucionais transpostas no fi-
nal das camadas de downsampling produz resultados espacialmente imprecisos, visto que €
necessdrio um valor muito alto de stride para fazer o tamanho da saida correspondente ser
idéntico ao da entrada, limitando a escala de detalhes que a camada de upsampling pode

alcancar.
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Figura 3.3: Skip Connection.
Fonte: [35].

Logo, para sanar o problema da perda de contexto espacial e a dificuldade de localizacdo

dos limiares de decisdo, é possivel utilizar a técnica de Skip Connection (Figura 3.3), que
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nada mais é do que uma fusdo entre camadas nao adjacentes. Neste caso, tal caracteristica é
utilizado para transferir informagdes locais, somando mapas de caracteristicas do caminho de
reducdo da resolucdo (downsampling) com mapas de caracteristicas do caminho de aumento
da resolucdo (upsampling).

Intuitivamente isso faz sentido, visto que para cada camada que uma entrada percorre
em uma CNN, € aplicada uma reducdo da resolu¢do dessa entrada (processo de downsam-
pling), as informagdes globais entdo acabam se perdendo. Tal perda € ainda acentuada logo
que o processo inverso € aplicado (processo upsampling), ou seja, quando a rede recons-
tr6i a entrada na saida. Assim, a medida que a imagem ¢é reconstruida, areas especificas da
imagem passam a ter seus mapas de caracteristicas mais grosseiros e imprecisos. Assim as
Skip Connections atenuam essas perda e funcionam tal qual uma ponte a partir das camadas
finais da rede, recuperando as informagdes armazenadas nos mapas de caracteristicas de alta
resolucao aprendidos nas camadas anteriores da rede.

Uma aplicacdo das Skip Connection para segmentacdo pode ser observada na arquitetura
U-net proposta pela primeira vez por [63]. A arquitetura U-net foi proposta como um mo-
delo FCN para uso na segmenta¢do de imagens biomédicas. A arquitetura consiste em um
caminho de contracdo para capturar o contexto e um caminho de expansio simétrico que

permite uma localizagdo precisa, resultando em uma arquitetura em forma de U (Figura 3.4).
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Figura 3.4: Arquitetura U-net
Fonte: [63]

E possivel observar que esta arquitetura apresenta 4 Skip Connections — ap6s cada con-
volucdo de transposicdo no caminho de upsampling, o mapa de caracteristicas resultante é
concatenado com um do caminho de downsampling. Além disso, vemos que os mapas de
caracteristicas no caminho de upsampling t€m um nimero maior de canais do que na arquite-
tura FCN original visando a passar mais informacdes de contexto para camadas de resolucao
mais alta.

A arquitetura U-net também alcanca melhor resolu¢cdo nos limites de segmentacio ao
pré-computar um mapa de pixels para cada instincia de treinamento. A fun¢do usada para
calcular o mapa coloca pesos mais altos nos pixels ao longo dos limites de segmentacao.
Esses pesos sdo entdo fatorados na fungdo de perda na etapa de treinamento, de modo que os
pixels componham os limites ou contornos da imagem tenham maior prioridade para serem

classificados corretamente.
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3.4 Deteccao de Anomalias

Detectar novos eventos € uma habilidade importante para qualquer esquema de classificacao.
Dado o fato de nunca podermos treinar um sistema de aprendizado de maquina em todas as
classes de objetos possiveis cujos dados o sistema provavelmente encontrard, torna-se impor-
tante que seja possivel diferenciar entre informacdes de objetos conhecidos e desconhecidos
durante a etapa de teste. Assim, a deteccdo de anomalias € a identificacdo de dados ou si-
nais, novos ou desconhecidos, dos quais um sistema de aprendizado de mdquina nio tem
conhecimento durante o treinamento [52].

Tanto a importancia prética da deteccdo de anomalias, quanto sua natureza desafiadora
permitiram que estudos propusessem abordagens para sua identificagio e classifica¢do [60].
Tais técnicas sdo geralmente utilizadas em conjuntos de dados onde um nimero muito grande
de exemplos da “condicdo padrao” — também conhecida como exemplos positivos — estd
disponivel e onde ha dados insuficientes para explicar as “anormalidades” — também co-
nhecidas como exemplos negativos. A presenca dessas “anormalidades” traz consigo uma
consequéncia, sendo a existéncia de uma grande variedade de possiveis tipos “anormais”,
alguns dos quais podem ndo ser identificados a priori, tornando os esquemas tradicionais de
classificagdo multi-classe inadequados para tais aplicagoes.

Cabe ressaltar que dois sindbnimos intercambidveis de deteccdo de novidades [8; 72] fre-
quentemente usados na literatura sdo deteccdo de anomalias e detec¢do de outliers [62]. Os
diferentes termos se originam de diferentes dominios de aplicagdo aos quais a classificacao
de uma classe pode ser aplicada e nao ha defini¢cao universalmente aceita. Anomalias e outli-
ers sdo dois termos usados mais comumente no contexto da detec¢do de anomalias; as vezes
de forma intercambidvel [13]. Um outlier pode ser definido como um ponto de dados que
"parece ser inconsistente com o restante desse conjunto de dados [de treinamento]"[6].

A detecc¢do de novidades ou anomalias propde entdo que uma defini¢do de normalidade
seja obtida através da constru¢dao de um modelo, onde varios exemplos que descrevem dados
representativos do comportamento normal do sistema sejam utilizados. Padrdes previamente
ndo vistos sdo entdo avaliados comparando-os ao modelo de normalidade, geralmente re-
sultando em alguma categoria de classificagdo de anomalia. Na detec¢do de novidades ou

anomalias, uma descricao da normalidade é aprendida se construindo um modelo com varios
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exemplos representando instancias positivas (ou seja, dados indicativos do comportamento
normal do sistema). Padrdes ndo vistos anteriormente sdao entdo testados comparando-os
com o modelo de normalidade, muitas vezes resultando em alguma forma de pontuacdo de
anomalias. A pontuacdo, que pode ou ndo ser probabilistica, ¢ normalmente comparada a
um limite de decisao, e os dados do teste sdo entdo considerados “anormais’ se o limite for
excedido [60].

Segundo [52], existem vérios pontos importantes relacionados a detec¢do de anomalias.

Pode-se resumi-los em termos dos seguintes principios.

e Principio da robustez e do trade-off : um método de detec¢do de anomalias deve con-
seguir ter um desempenho robusto nos dados de teste que maximiza a exclusdo de
novas amostras € minimiza a exclusdo de amostras conhecidas. Este trade-off deve

ser, até certo ponto, previsivel e sob controle experimental.

e Principio da escala uniforme de dados: para ajudar na deteccdo de anomalias, deve
ser possivel que todos os dados de teste e treinamento, apOs a normalizacdo, estejam

no mesmo intervalo [70].

e Principio da minimizacdo de parametros: um método de detec¢do de anomalias deve

ter como objetivo minimizar o nimero de parametros definidos pelo usuério.

e Principio da generalizacdo: o sistema deve conseguir generalizar sem confundir in-

formagdes generalizadas como novas [73].

e Principio da independéncia: o método de deteccao de anomalias deve ser indepen-
dente do nimero de caracteristicas e classes disponiveis e deve mostrar desempenho
razoavel no contexto do conjunto de dados desequilibrados, nimero baixo de amostras

e ruido.

e Principio da adaptabilidade: um sistema que reconhece novas amostras durante o teste

deve conseguir usar esta informagdo para retreinamento.[65].

e Principio da complexidade computacional: vérios aplicativos de detec¢do de anoma-
lias estdo on-line portanto, a complexidade computacional de um mecanismo de de-

teccdo de anomalias deve ser a menor possivel.
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Em [60] sdo sugeridas técnicas de detec¢do de anomalias organizadas de acordo com as
cinco categorias gerais a seguir: (1) probabilistica, (i1) baseada em distincia, (ii1) baseada
em reconstrucao, (iv) baseada em dominio e (v) técnicas de teoria da informacao, conforme

discutido na préxima se¢ao.

3.4.1 Abordagem Probabilistica Paramétrica

As abordagens probabilisticas para a deteccdo de anomalias sdo baseadas na estimativa de
uma fun¢do de densidade de probabilidade geradora dos dados. A distribuic@o resultante
pode entdo ser limitada para definir os limites da normalidade no espaco de dados e testar
se uma amostra de teste vem da mesma distribui¢do ou ndo [60]. Presume-se que os dados
de treinamento sejam gerados a partir de alguma distribuicdo de probabilidade subjacente
D, que pode ser estimada usando os dados de treinamento. Essa estimativa D geralmente
representa um modelo de normalidade. Um limiar de anomalia pode entdo ser definido
usando D de alguma maneira, de modo a ter uma interpretacao probabilistica.

Em termos gerais, para estimar a funcdo de densidade de probabilidade, existem duas
abordagens principais, paramétricas e ndo paramétricas [21]. As abordagens paramétricas
assumem que os dados normais sdo gerados a partir de uma distribui¢cdo paramétrica sub-
jacente com os pardmetros ¢ € O, sendo 6 finito e a func¢do de densidade de probabilidade
p(z,0), onde x corresponde a uma observagdo. Os pardmetros # sdo estimados a partir
dos dados de treinamento fornecidos. A forma de distribuicdo mais usada para varidveis
continuas é a gaussiana. Na auséncia de informacdes prévias sobre a forma da distribui-
cdo subjacente dos dados, a distribuicdo Gaussiana € frequentemente usada devido as suas
propriedades analiticas convenientes ao determinar a localizagdo de um limiar de anomalia.

Assim, os parametros sdo estimados a partir dos dados de treinamento fornecidos, usando
estimativas de méxima verossimilhanga, para as quais existe uma solucao analitica de forma
fechada para uma distribuicdo gaussiana [52]. Formas mais complexas de distribuicdo de
dados podem ser modeladas por modelos de mistura, como os modelos de mistura gaussiana
(GMM) [9; 26].

O modelo de mistura gaussiana estima a densidade de probabilidade da classe alvo (classe
normal), fornecida por um conjunto de treinamento, normalmente usando menos kernels do

que o nimero de padrdes no conjunto de treinamento [16]. Os pardmetros do modelo sdo
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escolhidos maximizando-se a probabilidade logaritmica dos dados de treinamento em rela-
¢do ao modelo. Isso € feito usando algoritmos de otimizagdo, como gradientes conjugados
ou técnicas de reestimagdo, como o algoritmo de maximizagdo de expectativa. No entanto, o
GMM sofre com a maldi¢ao da dimensionalidade [15], no sentido de que, se a dimensiona-
lidade dos dados for alta, um niimero muito grande de amostras serd necessario para treinar

o modelo.

3.4.2 Distribuicao de Valores Extremos

Um dos principais problemas na detec¢do de anomalias € a selecao de um limite adequado.
Um método baseado em principios para definir limites para detec¢do de anomalias usa a
teoria dos valores extremos (EVT - Extreme Value Theory), definida por [59]. Logo, a teoria
dos valores extremos, € um ramo da estatistica que lida diretamente com eventos raros ou
extremos, € seu objetivo procura modelar o comportamento assintético de eventos que se
distanciam muito da mediana de uma distribuigdo.

Resultados anteriores [22; 27], afirmam que sob uma condig¢io fraca, esses eventos ex-
tremos t€m o mesmo tipo de distribui¢do, independentemente da distribuicdo original.

Considere, por exemplo, o conjunto X,,, = {1, x, 3, ..., v, } de n varidveis indepen-
dentes e identicamente distribuidas, com z; € IR extraidos de uma funcéo de distribui¢do D.
Sendo x,, = max(X,,), o maior elemento observado em X,,, provavelmente esse evento
seguird a distribui¢do original, a qual serd definida por ~.

Essas leis extremas sao chamadas distribui¢des de valor extremo (Extreme Value Distri-

butions - EVD), e t€m a seguinte forma:

GW,:xHexp(—(l—i—va:)_Tl), vyeER, 1+~z>0. (3.1)
em que 7 representando a forma, parametro que governa o comportamento da cauda da

distribui¢do limite, e x a varidvel reduzida dada por:

T =0 (Tm — fhm)- (3.2)

em que o,,, [, denotando respectivamente a escala e o local.

Ainda segundo [22] e [27], a cauda da distribui¢do pode assumir uma de trés distribui¢des
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possiveis: Gumbel, Frechet ou Weibull (Tabela 3.2).

Comportamento da cauda Dominio Distribuicao

Cauda pesada >0 Frechet, [24]
Cauda exponencial v=0  Gumbel, [31]
Limitada v<0  Weibull, [27]

Tabela 3.2: Relacdo da distribui¢do com 7.

Assim, é possivel calcular com precisio probabilidades sem inferir a lei inicial que pode
ser realmente complexa. De fato, o teorema do limite central afirma que a média das varidveis
aleatdrias n independentes e identicamente distribuidas converge na distribuicdo para uma

distribui¢do normal. O teorema EVT indica o mesmo resultado para o valor mdximo.

3.4.3 Peaks-Over-Threshold (POT)

A abordagem de picos acima do limite (POT - Peaks Over Threshold), baseia-se no teorema
de Pickands-Balkema-de Haan [5; 59] (também chamado de segundo teorema na EVT ou
problema de estimacdo da cauda), e afirma que a partir de uma amostra aleatéria X =
x1, ..., t, de uma fungdo de distribuicdo desconhecida F', é possivel estimar a funcdo de
distribui¢do condicional F;, da varidvel X acima de um certo limiar w.

A Figura 3.5 ilustra o termo “cauda da funcdo de distribuicdo F' acima de um certo
limiar u”, que é a parte do grafico de I’ a direita do ponto (u, F'(u)), bem como o valor
F7(p), que traduz-se como o valor que desejamos estimar para valores de p pertencentes
a um intervalo proximo a 1. Cabe ressaltar que, o limiar « € inicializado aleatoriamente,
porém deve permitir uma boa precisao na aproximacao, bem como ser adequado ao contexto

do problema que deseja-se resolver.
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u F(p)

Figura 3.5: Cauda da func¢ao de distribui¢do F.
Fonte: [7]

Logo, de forma geral, o teorema de Pickands-Balkema-de Haan é dado por:
~ . . o~ . 1 ~ . .
A fungdo de distribui¢do cumulativa I' € D se e somente se uma fun¢do o existir, para

todox € R|1+~x>0:

F(u+o(u)z)

-1/
F ) — (14 ~vyax)=/7 (3.3)

Uma visdo mais clara do teorema € expresso na Equacdo 3.4:

N -1/~
Fz)=PX —u>zx|X >u) <1+a(u)> (3.4)

Este resultado mostra que o excesso acima de um limite u, escrito X — u, provavelmente
seguird uma Distribuicdo Generalizada de Pareto (GPD - General Pareto Distribution) com
0s parametros 7, o.

A ideia decorre de um resultado provado por [59], que revela a relagdo entre duas fami-
lias de distribuicao: a chamada Distribuicdo de Valores Extremos e a chamada Distribuigcdo
Generalizada de Pareto. O Teorema de Pickands esclarece que aquelas funcdes de distribui-
¢do, cujas caudas podem ser satisfatoriamente aproximadas pelas distribui¢cdes generalizadas
de Pareto, sdo precisamente fungdes que se encontram nos dominios de atragdo das Distri-

buicoes de Valores Extremos.
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Ainda segundo [59], a distribui¢do generalizada de Pareto é uma familia de distribui¢oes
de probabilidade continua, frequentemente utilizada para modelar as caudas de outras distri-
bui¢des, e sdo definidas por trés parametros a saber: local (1), escala (o) e forma (). Em
vez de ajustar um EVD aos valores extremos de X, a abordagem POT tenta ajustar um GPD

aos excessos X — u.

3.4.4 Desafios na Deteccao de Anomalias

Segundo [13], em um nivel abstrato, uma anomalia é definida como um padrdo que ndo
estd consoante o comportamento normal esperado. Uma abordagem direta de deteccdo de
anomalias, portanto, € definir uma regido que representa 0 comportamento normal e declarar
qualquer observacao nos dados que nao pertencam a essa regiao normal como uma anomalia.

Contudo, vérios fatores tornam essa abordagem aparentemente simples muito desafiadora:

e Definir uma regido normal que englobe todos 0os comportamentos normais possiveis
¢ dificil. Além disso, a fronteira entre comportamento normal e anomalo geralmente
ndo é precisa. Assim, uma observacdo andmala que fica préxima a fronteira pode ser

realmente normal e vice-versa.

e Quando as anomalias sdo o resultado de acdes maliciosas, os adversarios maliciosos
geralmente se adaptam para fazer com que as observacdes andmalas parecam normais,

dificultando a tarefa de definir o comportamento normal.

e Em muitos dominios, 0 comportamento normal continua evoluindo € uma nog¢ao atual

de comportamento normal pode ndo ser suficientemente representada no futuro.

e A noc¢do exata de uma anomalia muda para diferentes dominios de aplicacdo. Por
exemplo, no dominio médico, um pequeno desvio do normal (por exemplo, flutuacdes
na temperatura corporal) pode ser uma anomalia, enquanto um desvio semelhante no
dominio do mercado de a¢des (por exemplo, flutuagdes no valor de uma ac¢ao) pode ser
considerado normal. Assim, a aplicacdo de uma técnica desenvolvida em um dominio

para outro nao € direta.

e A disponibilidade de dados rotulados para treinamento/validagao de modelos usados

pelas técnicas de detec¢ao de anomalias é geralmente uma questdo importante.
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e Muitas vezes, os dados contém ruido que tende a ser semelhante as anomalias reais,

portanto, € dificil de distinguir e remover.

Devido a esses desafios, o problema de deteccao de anomalias, em sua forma mais geral,
ndo € facil de resolver. De fato, a maioria das técnicas de detec¢do de anomalias existentes
resolve uma formulagao especifica do problema. A formulagdo é induzida por vérios fato-
res, como os dados, disponibilidade de dados rotulados, categorias de anomalias a serem
detectadas e assim por diante. Geralmente, esses fatores sdo determinados pelo dominio do

problema em que as anomalias precisam ser detectadas.



Capitulo 4

Revisao de Literatura

Os estudos relacionados discutidos nesta se¢do apresentam uma andlise dos trabalhos dispo-
niveis na literatura pesquisada sobre deteccdo de anomalias utilizando imagens de satélite.

Assim, cada subsecao representa trabalhos mais correlatos ao presente estudo.

4.1 Deteccao de Anomalias em Imagens de Satélite

Para detectar regioes de anomalias em séries temporais de imagens de satélite, muitos estu-
dos desenvolveram métodos particulares de identificacdo de regides andmalas. Os métodos
podem ser divididos em dois grupos. O primeiro grupo inclui os métodos que se encai-
xam em toda a série temporal com algum modelo, como modelo harmdnico por partes [77;
781, modelo harmonico ndo linear [12] e fun¢do de autocorrelagdo temporal [41]. Logo, as
regides de anomalia nas séries temporais de imagens de satélite sdo detectadas pela com-
paracdo dos parametros dos modelos ajustados para diferentes partes dos dados das séries
temporais.

O segundo grupo consiste nos métodos que monitoram anomalias nos dados de séries
temporais utilizando algum modelo de previsdo, como o Filtro Estendido de Kalman [40],
Processo Gaussiano [14], modelo harménico [79; 82; 83], teoria de Martingale e teorema
do limite central de Martingale [3]. Em geral, esses métodos de detec¢do consistem em
duas etapas principais, ajustar o modelo aos dados histdricos e a detec¢ao de anomalias,
comparando as novas observagdes com as previsdoes do modelo ajustado.

Anomalias sdo padroes nos dados que ndo estdo em conformidade com uma nocao bem

29
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definida de comportamento normal [13]. Se as regides andmalas forem pequenas em com-
paracdo com o tamanho da imagem, as caracteristicas espaciais na imagem serdo dominadas
pela regido no entorno. Uma etapa importante na detec¢do de regides externas € geralmente
calcular uma métrica de correspondéncia com o entorno, que pode ser um limiar para detec-

tar objetos que dificilmente serdo objetos pertencentes a esse entorno.

4.2 Deteccao de Anomalias em Imagens Multitemporais

O estudo proposto por Zhou et al. [81] cria um método para detectar regides andmalas em
séries temporais de imagens de satélite. O método € baseado na andlise de autocorrelagdo
sazonal de dados de séries temporais em imagens de satélite para remover a0 maximo a sa-
zonalidade das séries temporais originais e, entdo, aprimorar as informacdes de anomalia
presentes. Assim, as anomalias sdo detectadas com maior confiabilidade por anélise estatis-
tica. O método foi validado por um estudo de caso para detectar regides andmalas causadas
por inundacdes severas em séries temporais de imagens MODIS (Moderate Resolution Ima-
ging Spectroradiometer) coletadas dos satélites Landsat-7 e Landsat-8.

O método para deteccdo de regido de anomalia usando anélise de autocorrelacao sazonal
¢ flexivel para atender a alguns requisitos de precisdo de deteccao. Ele ndo precisa de sua-
vizacdo de séries temporais € pode detectar com confianca regides de anomalias em séries
temporais de satélites ruidosas. No entanto, os autores sugerem fazer um pré-processamento
para a remog¢do de nuvens e tendéncias dos dados de séries temporais. Assim, o uso de
séries temporais de imagens de satélite com maior resoluc¢do espacial tende a aumentar o
desempenho do método.

Para validar quantitativamente os resultados das regides de anomalia detectadas, os re-
sultados de deteccdo foram comparados com a regido de anomalia de referéncia. A revo-
cacdo (Recall) das regides de anomalias detectadas é de 79,62%, indicando que cerca de
quatro quintos dos pixels nas regides de anomalias dos rétulos sdo identificados como re-
gido de anomalia. A precisdo (Precision) das regides de anomalias detectadas é de 90,62%,
indicando que mais de noventa por cento da regido de anomalia detectada € corretamente
identificada nos rétulos, ou seja, apenas dez por cento sdo detecgdes erroneas quando com-

paradas aos rétulos de cada regido. A acurdcia geral das regides de anomalias detectadas € de
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88,68%, o que mostra que quase noventa por cento de toda a regido da imagem € identificada
corretamente, distinguindo corretamente regides com anomalia e regides sem anomalias.

O trabalho proposto por Huang et al. [36] foi proposto um método de detecgdo auto-
madtica de mudangas que consiste em trés componentes: 1) em primeiro lugar, os autores
utilizaram em conjunto as caracteristicas verticais planas para delinear as dreas de edifica-
coes recém-construidas; 2) a correc@o temporal baseada em objeto € aplicada para melhorar
a consisténcia espaco-temporal das feicdes; e 3) finalmente, um modelo de detec¢dao de mu-
dangas multitemporais € usado para capturar simultaneamente as areas de edifica¢des recém-
construidas e o tempo de mudanga. O método foi aplicado em duas dreas periféricas urbanas
de Pequim (7 conjuntos de imagens multi-temporais) e Xangai (7 conjuntos de imagens
multi-temporais), respectivamente, cidades que estdo passando por uma rapida urbanizacao.
O método de deteccao de mudancga multi-temporal proposto apresenta um desempenho, com
um valor de F-score de 90% na detec¢ao de mudangas espaciais € uma acuracia geral de 92%

na identificacdo de tempos de mudanca usando uma tolerancia temporal de um ano.

4.3 Deteccao de Anomalias Nao-Supervisionadas

A deteccdo de mudancas em imagens de satélite utilizando abordagens ndo supervisiona-
das, também foi avaliada, como abordado em Han et al. [32]. Nesse trabalho, foi proposta
uma abordagem de otimizacdo para melhorar o desempenho de detecc¢io de alteragdes em
imagens de alta resolucdao do conjunto de dado Worldview-3. O objetivo do estudo apresen-
tado em [32] é analisar o efeito do desempenho do co-registro fino na detec¢do de alteracdes
ndo supervisionadas. Para isso, foram extraidas amostras de ruido de registro, denotadas
como pixels desalinhados em uma regido local. Em seguida, a localiza¢dao dos pontos con-
jugados € posicionada analisando a distribui¢do local das amostras de ruido extraidas. Os
pontos conjugados sdo empregados para gerar um modelo de transformacao nao rigido para
deformar uma imagem detectada em uma imagem de referéncia. Uma abordagem de andlise
de vetor de mudanca nao supervisionada € usada para validar a eficdcia do desempenho do
co-registro fino proposto. Para avaliar quantitativamente o impacto do desempenho do co-
registro na precisdo da deteccdo de alteracdes, a area sob a curva (AUC) e a acurdcia geral

foram calculadas com base na comparagdo dos resultados da deteccdo de alteragdes com um



4.4 Detec¢do de Anomalias com Aprendizado Profundo 32

mapa de detecgdo de alteragdes de referéncia, assinalando 70,00% 90,99% respectivamente.

No estudo proposto por [28], um método de detecg¢do de anomalia baseado em Deep Be-
lief Networks de peso adaptativo foi proposto para imagens hiperespectrais. Um codificador
automadtico ndo supervisionado para aprender as caracteristicas de alto nivel do conjunto de
dados HSI foi utilizado.

As caracteristicas de alto nivel e os erros de reconstrucao sdo aprendidos entdo através da
rede, de uma maneira que ndo esta ndo seja afetada pela distribui¢do do background anterior.
Para reduzir a contaminacio por anomalias locais, os pesos adaptativos sd@o construidos a
partir de erros de reconstru¢do e informagdes estatisticas. L.ogo, ao combinar a informagdo
dos erros de reconstrucdo e os fatores de penalidade, pesos adaptativos sdo criados para
medir a contribuicdo dos pixels vizinhos.

Ao usar a imagem de c6digo gerada durante a inferéncia e modificada por pesos adapta-
dos atualizados, uma distancia euclidiana local entre os pixels sob teste e seus pixels vizinhos
¢ usada para determinar os alvos da anomalia. O método proposto mostra um desempenho,
com um valor de AUC de 99,8% na deteccao de mudancas e uma curva ROC de 92% na

identificacdo de tempos de mudanga usando uma tolerancia temporal de um ano.

4.4 Deteccao de Anomalias com Aprendizado Profundo

As arquiteturas de redes neurais convolucionais também desempenharam papel importante
na deteccdo de anomalias em imagens de satélite, tal qual podemos observar em Lim et
al. [47]. Nessa pesquisa sdo propostas trés redes neurais convolucionais estruturadas por
codificador-decodificador para fins de deteccao de alteragdes. O algoritmo proposto detecta
mudancas nas imagens de entrada bitemporais e produz um mapa de segmentacdo. Para
tanto, as trés redes sdo treinadas de maneira ponta a ponta usando imagens temporais e o
rotulo correspondente, que representa as regides de mudanca. Ao combinar um codifica-
dor com dois decodificadores, sdo projetadas trés CNNs codificador-decodificador treinadas
separadamente. Finalmente, obtém-se o mapa final de mudancga bindria, limitando a saida
média das trés CNNG.

Um conjunto de dados multitemporal para detec¢do de alteragdes usando imagens do Go-

ogle Earth foi criado, captando imagens dos satélites Landsat 7 e 8. As imagens continham
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trés bandas (RGB), incluindo dreas urbanas ao redor de Seul, na Coreia do Sul. Em 10 areas
de Seul e 3 areas de cidades ao redor de Seul, obtiveram-se imagens de satélite capturadas
em diferentes momentos.

Para a avaliar o desempenho, os pixels foram classificados em um mapa de deteccao de
alteracoes usando os rétulos correspondentes. Verdadeiros positivos e verdadeiros negativos
denotam os nimeros de pixels corretamente previstos como pixels alterados e inalterados,
respectivamente. Alarmes falsos sdo o nimero de pixels previstos como alterados, mas inal-
terados, na verdade, e alarmes de falta sdo o nimero de casos inversos. As trés redes tém as
arquiteturas codificador-decodificador e produzem F1-score de 71,16%, F2-score de 75,21%
respectivamente.

Em Li et al. [45] uma estrutura de detec¢do de anomalias, em que uma Rede Neural
Convolucional (CNN - Convolutional Neural Network) de varias camadas € treinada usando
as diferencas nos valores de cinza entre pares de pixels vizinhos na imagem de referéncia
como dados de entrada é proposta. Em seguida, na fase de teste, as anomalias sdo detectadas
avaliando-se as diferencas entre pares de pixels vizinhos usando a CNN treinada.

Os dois dados experimentais de teste foram obtidos do sensor AVIRIS (Airborne Visi-
ble/Infrared Imaging Spectrometer, cobrindo o Moffett Field, Califérnia, e Cuprite, Nevada,
respectivamente. Essas duas cenas consistem em 512 x 512 pixels com 224 bandas abran-
gendo cerca de 20 m de resolugdo espacial.

Para avaliar quantitativamente o impacto do desempenho da CNN, a area sob a curva
AUCROC foi calculada com base na comparagdo dos resultados da deteccao de alteracdes,
assinalando respectivamente 98,28 %.

Um algoritmo de agrupamento FCM foi aplicado para a classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto de baixo custo [44]. A técnica LoF foi aplicada para remover as
anomalias. Os autores tentaram diferentes configuracdes de pardmetros, e a configuracio
acima parece ser a mais representativa para o método proposto. Support Vector Regressor,
um método de regressdo popular, foi usado para prever a taxa de alteracao da funcao objetivo
com a precisdo desejada.

O conjunto de dados utilizado € o SpaceNet,um conjunto de dados publico contendo ima-
gens de satélite, fornecido pela Digital Globe, um fornecedor americano de imagens espaci-

ais e conteudo geoespacial. O SpaceNet contém mais de 17.533 imagens de sensoriamento
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remoto de alta resolucdo (438 x 406 pixels) em Las Vegas, Cartum, Rio de Janeiro, Xangai,
etc. O conjunto de dados inclui uma grande quantidade de informacdes geoespaciais relaci-
onadas a vdrios casos de uso, por exemplo, mapeamento de infraestrutura e classificagdo da
cobertura do solo.

De forma geral, o algoritmo Local Outlier Factors € utilizado para remover anomalias
antes de ajustar a relacdo entre a taxa de variagdo da funcdo objetivo e a acurdcia, o que
melhora o custo-beneficio na classificagdo da cobertura do solo. Os resultados mostram que
o framework proposto pode alcancar precisdo suficiente e economizar muito custo computa-
cional na nuvem.

A acurdcia geral da regido de anomalias detectada é de 85%, o que mostra que quase
noventa por cento de toda a regido da imagem € identificada corretamente, distinguindo

corretamente regides com anomalia e regides sem anomalias.

Dataset Método ACC F1 F2 AUC
7ZY-3 . Object-based
Segmentation [36] 92.00% 90,00% - -
SpaceNet 5 [2] 4 x ResNet50 +
4 x SE-ResNeXt50 [75] - 69,00% - -
SpaceNet 5 [2] Fuzzy C-means
Clustering [44] 85,00% - - -
Worldview-3 Change Vector
Analysis [32] 90,99% - - 70,00%
Google Earth Encoder-Decoder
CNN [47] - 71,16% 75,21% -
AVIRIS [28] Deep Belief Network [51] - - - 99,80%
Terra/MODIS SARIMA [81] 88,68% - - - -

Tabela 4.1: Sumario dos resultados da Literatura Analisada.

Em resumo, o aprendizado profundo tem sido amplamente aplicado a classificacdo de
imagens multi/hiper-espectrais, e resultados promissores tem sido alcangados. No entanto,
novos desafios a serem explorados tem emergido, e incluem aprimoramento de imagens

hiper-espectrais, mistura espectral ndo linear, andlise de séries temporais hiper-espectrais,
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etc.

Embora os métodos e estudos citados anteriormente demonstrem resultados promissores
na deteccao de anomalias aplicada a séries temporais de imagens de satélite, comumente, tais
métodos sdo projetados para identificar alteragdes bruscas na série temporal ou que decorrem

apenas no intervalo de um ano para o outro.



Capitulo 5

Abordagem para Deteccao de Anomalias

em Imagens de Satélite

Neste capitulo, € discutida a abordagem proposta para deteccao de anomalias em imagens
de satélite. Como j4 dito na Secdo 3.4, a teoria dos valores extremos € um método esta-
tistico, baseado em principios que definem limites para a detec¢do de anomalias, lidando
diretamente com valores raros ou extremos e foi proposta em 1975. Assim, pode-se dizer
que a teoria dos valores extremos procura modelar o comportamento assintético de eventos
que se distanciam muito da mediana de uma distribuicao. Este capitulo € composto por duas
secdes, na Secdo 5.1 € apresentada uma breve introdu¢do da abordagem proposta e a Se¢ao

5.2 s@o descritos os critérios utilizados pela abordagem para a de detec¢ao de anomalias

5.1 Introducao

Tomando como base o conceito de detec¢do de anomalias proposto por Markou et al.[52],
a abordagem proposta nessa dissertacao visa identificar padrdoes em imagens de satélite e,
possivelmente, inferir regides de adensamento urbano além de mudangas geograficas em
regides especificas, utilizando modelos urbanos espacialmente explicitos. Logo, nessa pes-
quisa entende-se por anomalia mudancas ou alteracdes abruptas observadas em imagens de
satélite em diferentes periodos.

O método proposto € composto de trés etapas a saber: (1) reducdo da dimensionalidade

de imagens do conjunto de dados SN7, (2) detec¢do de anomalias usando uma abordagem

36
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estatistica paramétrica que se baseia na teoria dos valores extremos e (3) classificacdo dos
pontos de anomalias.

Em uma imagem multi-espectral, os pixels cujas assinaturas espectrais sdo significativa-
mente diferentes dos pixels da imagem como um todo sdo considerados anomalias. Como o
conhecimento prévio do espectro andmalo € dificil de obter na prética, a detec¢ao de anoma-
lias é geralmente resolvida por modelagem de background ou caracterizagdo estatistica para
dados multi-espectrais. Assim, foram coletadas imagens de sensoriamento remoto, com base
em uma sequéncia temporal de imagens do programa SpaceNet' de forma a compor nosso
conjunto de dados.

As regides compdem um novo conjunto de dados abertos de imagens de satélite, que
inclui 24 imagens (uma por més) cobrindo cerca de 100 regides geograficas. O conjunto de
dados compreende mais de 40.000 quilometros quadrados de imagens e rétulos poligonais
denotando marcagdes de edificios nas imagens, totalizando mais de 10 milhdes de anotagcdes
individuais. Os locais foram selecionados por destacar mudancas geograficas significativas,
embora alguns tenham sido selecionados para se sobrepor a locais anteriores do SpaceNet e
alguns foram selecionados, devido ao interesse geopolitico.

Inspirados por essa periodicidade e de modo a extrair as caracteristicas das imagens de
sensoriamento remoto do conjunto de dados SpaceNet, as imagens foram submetidas a uma
rede convolucional treinada para uma atividade de segmentacdo, de onde foram extraidas
informacdes das caracteristicas das imagens geograficas a partir da camada mais profunda
da rede. A etapa de segmentacdo faz-se necessdria dada a complexidade de se extrair in-
formacdes e caracteristicas de um dominio complexo que sdo as imagens de satélite. As
representacoes obtidas sdo entao submetidas a uma abordagem probabilistica paramétrica de
deteccao de anomalias, baseando-se na teoria dos valores extremos, visando-se reconhecer e
inferir possiveis padrdes de alteracdo em regides urbanas.

Apesar do conjunto de dados contar com um total de 100 regides, algumas imagens do
conjunto de dados encontravam-se com ruidos (degraus, nuvens, e regides sobrepostas) e até
tamanhos diversos, logo para essa pesquisa optou-se por trabalhar apenas com 65 regioes.
Estes dados foram posteriormente separados de forma equilibrada em trés conjuntos me-

nores de forma que tivéssemos conjuntos diferentes para treino, validacao e testes da rede

Thttps://spacenet.ai/ — Acesso em: 21 set 2021
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convolucional.

Na etapa de pré-processamento do conjunto de dados, foi possivel constatar que o ta-
manho ideal de recorte de imagem que apresentava um melhor desempenho do ponto de
vista técnico com um baixo custo operacional, no que se refere a recursos de hardware, foi
512 x 512 pixels. Além disso, as imagens disponibilizadas no conjunto de dados ja contavam
com tratamento para remoc¢ao de nuvens, o que garantiu maior confiabilidade aos dados bem
como auséncia de ruidos.

Utilizamos como entrada os valores de intensidade de pixel de recortes com dimensdes
de 512 x 512 pixels, portanto n = 262.144. O objetivo desta etapa traduz-se como capturar
as representacOes do espacgo latente geradas pela rede convolucional U-net. Em seguida,
utilizando o conjunto de dados previamente separado para a etapa de testes, agrupando as
representagdes dos recortes em um vetor unidimensional, tomando o cuidado de organiza-
los corretamente quanto a sua cronologia temporal e posteriormente servindo o algoritmo de
deteccao de anomalias picos acima do limite (Peaks-Over-Threshold - POT), o qual pode
ter sua implementacgao visualizada no Apéndice B. Na etapa seguinte, o algoritmo mapeia
as distribui¢Oes das caracteristicas presentes no espago latente extraido das imagens da rede
convolucional, onde identifica representacdes de padrdes de crescimento anomalo conforme

pode ser visto no diagrama apresentado pela Figura 5.1.
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Figura 5.1: Abordagem proposta.
Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

5.2 Critério para Determinacao de Anomalia

O método denominado Picos Acima do Limite (POT - Peaks-Over-Threshold) ¢ um método
estatistico que surgiu na drea de hidrologia em meados dos anos 80, e que constitui uma das
principais ferramentas estatisticas utilizadas na estimativa da probabilidade de eventos raros
[7].

De forma pratica, o método POT retorna um limiar z, que usamos para definir um “limite
de normalidade” (Figura 5.2). O algoritmo POT, cuja implementagdo pode ser visualizada
no Apéndice B, recebe dois fluxos de dados, o primeiro serve para calibragdo. Uma vez,
calibrado, o algoritimo utiliza entdo as observacdes presentes no segundo fluxo para detectar

os pontos de anomalias e refinar o limite de anomalia z,.
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Figura 5.2: Limiar de Detec¢do de Anomalia.
Fonte: Elaborada pelo autor inspirada em [69]

A estimativa gerada pelo POT ndo precisa armazenar toda a série temporal (apenas os
picos), esse algoritmo requer pouca memdria para ser utilizado em um fluxo de dados de
entrada. No entanto, o fluxo deve conter valores oriundos da mesma distribui¢do, portanto,
essa distribuicdo ndo pode ser estaciondria, ou seja, permanecer inalterada no decorrer do
tempo.

O algoritmo POT funciona detectando eventos anormais em um fluxo (X;);~o de forma
agnostica quanto a distribuicdo. Primeiramente, o algoritmo realiza uma estimativa nos n
primeiros valores (n ~ 1000) e obtém um limiar inicial z, (inicializa¢do). Entdo, todos
os proximos valores observados, podem sinalizar os eventos anormais ou atualizar o limiar
(Figura 5.2). Se um valor ultrapassa o limiar z,, € considerado anormal. As anomalias ndo
sdo consideradas na atualizacdo do modelo. Nos outros casos, ou X; é maior que o limiar
inicial (caso de pico) ou € um valor "comum"(caso normal). No caso de pico, identifica-se o
pico definido e atualiza-se o limiar.

O procedimento descrito no paragrafo anterior foi aplicado individualmente a cada regido

de forma que a distribui¢do dos espagos latentes de uma regido A estivesse isolada da distri-
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buic¢do de uma regido B. A ideia é definir um primeiro limite z, verificando P(X > z,) < q.
A Figura 5.2 ilustra o comportamento geral do algoritmo POT.

Os picos acima do limiar ¢ (linha pontilhada vermelha), representam possiveis pontos de
anomalias, ajustados a uma Distribuicao Generalizada de Pareto (GPD — General Pareto
Distribution) para, em seguida, inferir a distribuicao dos valores extremos e calcular o limite
2q.

Logo, quanto maior for o limiar #, mais relevante serd o ajuste do GPD (baixo viés). No
entanto, se ¢ for muito alto, os picos definidos Y; seriam pouco preenchidos, entdo o modelo
seria mais varidvel (alta variancia). A unica condi¢do importante € garantir que ¢ seja menor
que 24, 0 que significa que a probabilidade associada a t deve ser menor que 1 — g. Esta etapa
de inicializacdo € resumida no Apéndice B.

Por fim, para classificar os pontos de anomalias gerados pelo POT, optamos por validar a

abordagem proposta submetendo o resultado do algoritmo ndo paramétrico a uma abordagem

supervisionada para identificacdo de anomalias descrita em detalhes na Secao 6.



Capitulo 6

Resultados

Nesta secdo, investiga-se a capacidade de deteccdo de anomalias do modelo proposto e o

campara com os algoritmos de detec¢do de anomalias existentes na literatura examinada.

6.1 Conjunto de Dados

Como mencionado, para o estudo proposto, foram coletadas imagens de sensoriamento re-
moto, temporalmente organizadas, do conjunto de dados de desenvolvimento urbano multi-
temporal SpaceNet (MUDS - Multi-Temporal Urban Development SpaceNet) que consiste
em 101 sequéncias rotuladas de imagens de satélite coletadas pela constelacdo Dove do Pla-
net Labs entre 2017 e 2020, com rétulos e marcacdes para as construcdes presentes em cada
imagem. As sequéncias de imagens sdao amostradas em 101 dreas distintas de interesse em
todo o mundo, cobrindo seis continentes. Esses locais foram selecionados por serem ge-
ograficamente diversos e apresentarem mudancas expressivas na urbanizacdo ao longo de
um periodo de dois anos. O conjunto de dados MUDS € de c6digo aberto sob uma licenca
CC-BY4.0 ShareAlike International' para incentivar o uso amplo.

O tamanho de cada imagem é de 1024 x 1024 pixels, correspondendo a 18 km?, e a
area total das imagens no conjunto de dados € de 41.250 km2. No entanto, devido a limita-
¢oes técnicas, para essa pesquisa as imagens foram redimensionadas para 512 x 512 pixels.
Consulte a Tabela 1 ou spacenet.ai para estatisticas adicionais. A série temporal contém ima-

gens de 18 a 26 meses, dependendo da AOI (AOI - Area of Interest). Este periodo captura

Thttps://registry.opendata.aws/spacenet/
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vérias estagdes e condi¢cdes atmosféricas, bem como o inicio e a conclusio de vdarios pro-
jetos de construgdo (Figura 3.4). Além disso, imagens contendo uma quantidade excessiva
de nuvens ou neblina foram totalmente excluidas do conjunto de dados, causando pequenas

lacunas temporais em algumas séries temporais.

6.2 Limiar para Deteccao de Anomalias

Na etapa de definicdo dos pardmetros do algoritmo POT definiram-se ¢ = 10-2 e n = 3200,
onde ¢ representa um limiar de risco e n representa 0 nimero de amostras utilizado como
lote inicial na etapa de calibragdo do algoritmo, para o qual utilizamos as imagens referentes
ao ano de 2018. Para a etapa de identificacdo das anomalias, utilizamos 3880 amostras como
entrada unidimensional referente aos anos seguintes. Cabe ainda ressaltar que as etapas de
calibracao e execucdo do algoritmo ocorreram com imagens referentes 2 mesma regiao

A Figura 6.1, apresenta ao longo do eixo z a linha temporal das imagens utilizadas na
etapa de validagcdo, enquanto o eixo y apresenta as representacdes extraidas das imagens
pela rede convolucional. Os pontos vermelhos que ultrapassam o limiar (linha pontilhada

amarela) denotam os alertas de anomalias emitidos pelo POT.
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Caracteristica 02

Figura 6.1: Pontos de anomalia para a caracteristica 02 das 1024 caracteristicas monitoradas.

Os resultados mostraram que os alertas emitidos pelo POT estao presentes nos meses de
Margo, Abril, Julho, Agosto, Outubro, Novembro e Dezembro. E possivel observar ainda a
presenca de vérios pontos ao longo do eixo ¥, possivelmente andmalos, representados por
circulos vermelhos. O limiar entdo € recalculado e atualizado para as amostras seguintes.

A Figura 6.1 também apresenta de forma aproximada as possiveis regides com anomalias
para os meses de Outubro, Novembro e Dezembro. Cada ponto do vetor de dados de entrada
¢ representado por uma legenda, que refere-se a regido da imagem original a qual esse ponto
pertence. Assim, cada ponto € representado na forma de uma matriz de imagens X; ;, onde
1 identifica a linha que representa aquela regido na imagem original e j representa a coluna
referentes a imagem original de 1024 x 1024.

A Figura 6.2 apresenta a imagem referente ao més de outubro de 2019 e em seguida a
Figura 6.3 apresenta a imagem referente ao més de novembro de 2019. As regides desta-
cadas identificam possiveis regides anomalas apontadas pelo POT diante das caracteristicas
extraidas pela rede convolucional. Baseando-se em imagens dos meses anteriores, as re-
gides destacadas apresentam considerdveis pontos de anomalias. Apesar do algoritmo POT

mostrar certa eficiéncia na identificacdo das anomalias, a principal dificuldade reside na di-
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versidade das superficies capturadas por imagens de satélite, bem como no nivel de detalhe

apresentado pelas mesmas.
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Figura 6.2: Superficie terrestre no més de Outubro de 2019.
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Figura 6.3: Superficie terrestre no més de Novembro de 2019.
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6.3 Classificacao de Anomalias

Como ja mencionado, com o propdsito de definir objetivamente o limiar de anomalias, op-
tamos por construir uma estratégia de detec¢ao de anomalias de forma semi-supervisionada.
Assim, os pontos de anomalias previamente identificados pelo POT foram submetidos a um
algoritmo de classificacdo. O intuito da etapa de classificacdo foi validar as regides de ano-
malia assinaladas pelo POT, bem como identificar e categorizar esses pontos em anomalias
ou pontos normais.

Arvore de decisio de aumento de gradiente (GBDT - Gradient boosting decision
tree) é um algoritmo de classificacdo popular [25]. Dado um conjunto de treinamento
{(z1,1), (x2,92), (x3,Y3), ..., (Tn,yn))} , tal que as amostras de dados sdo representadas
por x e os rétulos das classes representados por y, utilizamos F'(z) para representar a fungio
estimada e o objetivo de otimiza¢do do GBDT € minimizar a fun¢do de perda L(y, F'(x)).

O GBDT € um algoritmo ensemble cujo classificador base é uma éarvore de decisdo,
portanto, o principal custo € encontrar os melhores pontos de divisdao ao aprender arvores de
decisdo. Ke et al. [37] propuseram uma érvore de decisédo de aumento de gradiente altamente
eficiente usando amostragem unilateral baseada em gradiente (GOSS - gradient-based one-
side sampling) e agrupamento de caracteristicas exclusivas (EFB - Exclusive Feature Bun-
dling) chamado LightGBM. Para GBDT, o ganho de informacao € geralmente obtido de cada
n6. LightGBM usa GOSS para determinar o ponto de divisdo através do cdlculo do ganho de
variagao.

O agrupamento de caracteristicas exclusivas (EFB) € um método quase sem perdas para
reduzir o ndmero de caracteristicas efetivas. Em um espaco de caracteristicas esparso, mui-
tas caracteristicas sdo quase exclusivas, devido a sua alta dimensionalidade, o que implica
que raramente assumem valores diferentes de zero simultaneamente. As caracteristicas co-
dificadas One-hot sao um exemplo perfeito de caracteristicas exclusivas. O EFB reune essas
caracteristicas, reduzindo a dimensionalidade para melhorar a eficiéncia, mantendo um alto
nivel de precisdo. Em outras palavras, o LightGBM pode agrupar caracteristicas exclusivas
em uma unica caracteristica e o algoritmo de varredura de caracteristicas pode entio ser pro-
jetado para criar os mesmos histogramas de caracteristicas de modo mais otimizado a partir

das caracteristicas originais.
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Em resumo, LightGBM é uma implementacao eficaz de GBDT com GOSS e EFB para
melhorar a eficiéncia computacional sem prejudicar a precisdo. O GOSS € empregado para
dividir o né 6timo através do cdlculo do ganho de variancia. O EFB pode acelerar o processo
de treinamento do GBDT através do agrupamento de muitas caracteristicas exclusivas para
caracteristicas menos densas. LightGBM é um modelo ensemble cujo classificador base é
uma arvore de decis@o, que pode ser treinada em sequéncia ajustando os gradientes negativos

da funcdo de perda.

6.4 Treinamento e Teste do Modelo

Para o desenvolvimento desse experimento, utilizamos uma CPU AMD Ryzen 7 5800H Ra-
deon Graphic de 3.20 GHz e 16 GB de RAM, além de uma placa grafica NVIDIA [GeForce
RTX 3060] com CUDA instalado. Para validar a abordagem proposta, optou-se por extrair
um total de 1024 caracteristicas das imagens de entrada, obtidas por representacdes do es-
paco latente, geradas pela rede convolucional e submeté-las a nossa abordagem de detec¢ao
de anomalias, visto que essas representagdes encontram-se na etapa final do processo de
codificacdo de caracteristicas sendo extraidas da camada mais profunda da rede convolucio-
nal. Logo entende-se que na camada mais profunda as caracteristicas apresentem uma maior
completude informacional para a deteccao de anomalias

A tarefa de extracdo das representacdes de uma quantidade finita de caracteristicas de
imagens de sensoriamento remoto utilizou como entrada um conjunto de imagens de teste
composto por 1236 amostras, com dimensdes de 512 x 512, compostas por 3 canais de cores
(RGB) extraidas do conjunto de dados Spacenet 7.

A Figura 3.4 mostra a arquitetura U-net utilizada neste estudo. As camadas ocultas utili-
zaram a fun¢@o de ativagdo ReLLU [17] com a entropia binéria (Binary Cross entropy) como
funcdo de custo e a fungdo sigmoide foi utilizada na camada de saida. A dimensionalidade
de entrada e saida foi de 512 x 512 x 3, conforme o conjunto de dados escolhido. Todas as
operacgdes de convolu¢do no modelo tinham um tamanho de kernel de 3 x 3, um passo de
2 e um preenchimento de 0. Todas as opera¢des de deconvolu¢do usaram um tamanho de
kernel de 3 x 3, um passo de 2 e um preenchimento de 0. Cada operagdo de convolucdo e

deconvolugdo foi seguida pela normaliza¢do em lote [48].
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O codificador da arquitetura U-net consistia em cinco niveis. Nos primeiros quatro ni-
veis, duas operacdes de convolucao foram aplicadas, seguidas por uma operacao de agrupa-
mento maximo com um tamanho de kernel de 3 x 3, um passo de 2 e um preenchimento
de 0. Na quinta camada (Skip Connection), duas operagdes de convolucao foram aplicadas,
mas nenhuma operacao de pooling méaximo foi aplicada. O decodificador tinha quatro ni-
veis, cada um consistindo em uma operagdo de deconvolucao, seguida por duas operagdes de
convolucdo. O nivel final do decodificador teve uma terceira operacdo de convolucdo para
gerar o nimero correto de canais para a saida. O nimero de kernels no primeiro nivel do
codificador foi de 64. Esse nimero dobrou a cada nivel subsequente, atingindo um total de
1024 na ultima camada. O nimero de kernels foi reduzido pela metade em cada nivel do
decodificador, resultando em 64 no ultimo nivel, antes que a operacdo de convolugdo final
fosse aplicada. A operacdo de convolugdo final reduziu o nimero de canais para 3.

Para o proposito deste estudo, a variacio da estimativa de momento adaptativo (Adam
— adaptive moment estimation) [39] do algoritmo gradiente descendente foi utilizada para
treinar o0 modelo. A abordagem Adam foi escolhida porque exigia a menor quantidade de
ajuste de parametros. O modelo foi treinado para realizar segmenta¢do semantica de imagens
com tamanho de mini-lote de 64. O modelo foi treinado por 100 épocas com uma taxa de
aprendizado de 0,0003. Observe que o método de treinamento € irrelevante para o método
de deteccdo de mudancas proposto. Os parametros listados acima foram escolhidos com
base em seu desempenho empiricamente adequado. Otimizar ainda mais os parametros do
algoritmo de treinamento pode melhorar o desempenho do método de deteccao de anomalias
proposto sendo deixado para pesquisas futuras.

De forma geral, a Tabela 6.8 apresenta os valores dos hiperpardmetros definidos para a

rede.
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Hiperparametro Valor
Funcao de custo Binary Cross Entropy
Algoritmo de otimizagdo Adam
Numero de épocas 100
Tamanho do lote de dados 64

Tabela 6.1: Hiperparametros U-net.

6.5 Resultados e Validacao

Nesta secdo, investiga-se a capacidade de deteccdo de anomalias do modelo proposto e

compara-se com os algoritmos de detec¢do de anomalias existentes na literatura levantada.

6.5.1 Segmentacio em Imagens de Satélite

(a) Amostra de regido geografica (b) Inferéncia gerada pela CNN

Figura 6.4: Inferéncia da rede U-net.
A esquerda (a) uma amostra de regido geogréfica utilizada como rétulo para a inferéncia da
rede convolucional e a direita (b) o resultado da inferéncia gerado como saida.

A Figura 6.4 mostra um exemplo de entrada para a rede convolucional, com a saida cor-

respondente produzida pelo modelo treinado. Dado que os valores dos pixels foram nor-
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malizados, houve uma mudanga de cores nas imagens de entrada, como pode ser visto na
Figura 6.4. A Figura 6.4 também mostra a saida correspondente, onde a cor de cada pixel é
uma representacdo da confianca do modelo naquele pixel pertencente a uma das classes onde
existiram alteragdes. Analisando-se qualitativamente, é possivel perceber que o modelo foi
suficientemente eficaz em reconhecer de forma distinta os limites das edificacdes presentes
nas imagens, bem como lidar com sombras. O modelo conseguiu detectar a localizacao da

mudanca e classificd-la para a classe semantica correta para a maioria dos pares de teste.

Loss Acuracy

— Treino 0.970

Loss

—— Treino

0 10 20 30 40 50 0 10 20 0 20 50
Epoch Epoch

Figura 6.5: Desempenho do treinamento da rede convolucional.

A arquitetura geral da rede convolucional utilizada pode ser verificada no Apéndice A. O
desempenho da rede ao longo de 100 épocas convergiu para um valor de perda de 0.0657%

e uma acurdcia geral de 97,04% (Figura 6.5).

6.5.2 Identificacao e Classificacdo de Anomalias

As caracteristicas extraidas desse conjunto de dados foram entdo submetidas a abordagem
proposta para de detec¢do de anomalias. De forma geral, € possivel observar que o algoritmo

POT captura bem os pontos de anomalia nas representacdes extraidas das imagens.
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Figura 6.6: Pontos de anomalia ampliados para a caracteristica 02.

Observa-se ainda que quando as linhas temporais de representacoes sdo dispostas em
ordem cronoldgica, os pontos de anomalias apresentam correlag@o entre os meses passados
e futuros (Figura 6.6). Isto denota provaveis alteracdes daquela regido, porém em meses
diferentes, o que nos leva entender a capacidade do algoritmo em capturar as alteracdes
geograficas.

Para a avaliacdo de desempenho da abordagem proposta, submeteram-se as representa-
coes extraidas pelo POT, um total de 1048 amostras, a um algoritmo de classificag¢do utili-
zando validacdo cruzada, que é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacio de
um modelo [42], a partir de um conjunto de dados. Cabe mencionar ainda que nao foi preciso
efetuar o balanceamento dos dados, visto que o algoritmo utilizado na etapa de classificacao
baseia-se em ensembles que sdo uma categoria de algoritmos de aprendizado de maquina
resilientes a conjuntos de dados desbalanceados. Classificaram-se as amostras extraidas pelo
POT para detectar mudangas usando o rétulo correto de cada imagem e apresentando os
mesmos em uma matriz de confusio. Verdadeiro Positivo (TP) e Verdadeiro Negativo (TN)
denotam o ndmero de imagens corretamente inferidos como imagens com anomalias € sem

anomalias, respectivamente. Falso Positivo (FP) é o nimero de imagens previstas como ano-
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malias, mas que, na verdade, nao possuem anomalias, e Falso Negativo (FN) é o nimero
de casos que em verdade possuem anomalias, mas que foram classificadas como amostras
normais. A Tabela 6.2 apresenta o resumo do quantitativo de classes por categoria alcangada

nesse estudo.

Classe Normal Classe Anomalia

Classe Normal 155 (67%) 27 (33%)
Classe Anomalia 2 (1%) 153 (99%)

Tabela 6.2: Matriz de Confusio.

Dos dados submetidos ao algoritmo de classificagdo proposto, observamos que, de forma
eficaz, conseguimos identificar 99% das amostras andmalas contra apenas 65% de amostras
que pertencem a classe normal. Intuitivamente, apesar do contraste entre a classificacao
das classes normais e andmalas, entende-se que em um cendrio de deteccdo de anomalias a

atividade de identificar precisamente a classe minoritdria (anomalias) faz-se mais importante.

Precisao Revocacio F1

Classe Normal 96,49%) 67,07% 79,14%
Classe Anomalia 85,00% 98.,71% 91,34%

Tabela 6.3: Relatério de Classificagao.

Outro ponto que vale ainda mencionar € que quando confrontadas as taxas de precisdo e
revocacao observa-se que a capacidade da abordagem de evitar falsos positivos e de 96,49%
enquanto a capacidade de deteccdo das classes anomalas € de 98,71%. Isso significa que,
apesar de termos uma quantidade menor de classes de anomalia, quando comparadas com
a classe normal, o algoritmo proposto consegue classificar de forma eficiente e respeitar a
separabilidade das classes. Isso pode ser ratificado ainda pelas curvas ROC apresentada nas

Figuras 6.7 € 6.8.
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Ainda para validar nossos resultados e deixar nossas previsdes mais assertivas, foram
calculadas outras métricas apresentadas na Tabela 4.1 que entendemos serem relevantes para
a pesquisa, visto que tais métricas propiciam mais fidedignidade e completude ao procedi-
mento de deteccao de anomalias. As métricas apresentam o resultado imediato do algoritmo
de classificacdo (coluna Resultado) e posteriormente, cada uma foi otimizada para obtermos
o ponto 6timo na detec¢do de anomalias.

A otimizacdo das métricas ocorreu identificando-se o melhor limiar de classificagdo den-
tro de um intervalo de valores de limiar possiveis. Ajustar ou mudar o limiar de decisdo para
abranger os requisitos mais amplos em um problema de classificagdo € geralmente referido
como “movimentacdo de limiar”, “ajuste de limiar”. Foi afirmado que tentar outros métodos,
como amostragem, sem tentar simplesmente definir o limite pode ser enganoso. O método
de movimentacdo de limite usa o conjunto de treinamento original para treinar [um modelo]
e, em seguida, move o limite de decisdo de modo que os exemplos de classe minoritdria
sejam mais faceis de serem previstos corretamente [34].

De forma geral, o processo envolve primeiro ajustar o modelo em um conjunto de dados
de treinamento e fazer previsdes em um conjunto de dados de teste. As previsdes estdo
na forma de probabilidades normalizadas ou pontuagdes transformadas em probabilidades
normalizadas. Diferentes valores de limiar sdo entdo testados e os rétulos definidos sdo
avaliados usando a métrica de avaliacao escolhida. O limiar que atinge a melhor métrica de

avaliacdo € entdo adotado para o modelo.
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Métrica Resultado Resultado - Limiar Otimo
Recall 85,00% 100,00%
F1-Score 91,34% 89,85%
F-Beta Score (beta=2) 87,42% 95,67%
Matthew Corr. Coef. 73,21% 68,38%
Balanced Accuracy Score  90,74% 78,65%
Brier Score 12,23% 14,76%
Kappa Coefficient 70,87% 70,87 %
F-Beta (Macro) (beta=2) 88,07% 79,17%
F-Beta (Weight) (beta=2) 87,74% 84,26%

Tabela 6.4: Métricas do Modelo.

A acurdcia geral da abordagem assinalou 87,76% enquanto a drea sobre a curva ROC
foi de 91,27%. Comparados com os resultados obtidos na Tabela 6.4, nossos resultados se

demonstram superiores ratificando a abordagem proposta.
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Dataset Método ACC F1 F2 AUC
SpaceNet 7 [1] . Abordagem Proposta 87,76% 91,34% 100% 91.27%
7ZY-3 . Object-based
Segmentation [36] 92,00% 90,00% - -
SpaceNet 5 [2] 4 x ResNet50 +
4 x SE-ResNeXt50 [75] - 69,00% - -
SpaceNet 5 [2] Fuzzy C-means
Clustering [44] 85,00% - - -
Worldview-3 Change Vector
Analysis [32] 90,99% - - 70,00%
Google Earth Encoder-Decoder
CNN [47] - 71,16% 75,21% -
AVIRIS [28]  Deep Belief Network [51] - - - 99,80%
Terra/MODIS SARIMA [81] 88,68% - - - -

Tabela 6.5: Sumario dos resultados da Literatura Analisada e resultados do método proposto

nesta pesquisa.

A importancia de calcular as métricas considerando o limiar 6timo deve-se ao fato de

que estamos lidando com um conjunto de dados desbalanceado e considerando a perspectiva

de detec¢do de anomalias, a identificagdo da classe minoritdria faz-se mais importante que a

detecgdo das classes normais. Logo, métricas como revocagdo (recall) e o calculo da pontu-

acdo F-beta, que € a média harmonica ponderada de precisao e recall, faz-se tio importante

nesse cenarios



Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste capitulo, serdo apresentadas as conclusdes, trabalhos futuros e producdo cientifica

desta dissertagdo.

7.1 Conclusoes

Detectar mudancas nas imagens aéreas ¢ uma tarefa dificil, muito complicada pelos efeitos
sazonais, atmosféricos e de iluminacdo. No entanto, a capacidade de localizar e rastrear
as mudancas temporalmente é uma faceta importante em uma série de aplicacdes, desde a
resposta a desastres até a preparacao para doencas e 0 monitoramento ambiental, além de ser
uma tarefa desafiadora para a comunidade de visdo computacional.

Esta pesquisa propds um método semi-supervisionado eficiente em complexidade com-
putacional e precisdo para deteccdo de alteracdes usando as informac¢des do mapa de carac-
teristicas extraidas de pares de imagens relacionadas usando uma CNN treinada para seg-
mentacio semantica de imagens. O estudo empirico confirmou que a utilizacao do algoritmo
(POT) resulta na capacidade de detectar alteragdes com precisdo de até 87,76% e uma curva
ROC de 91,27%. Assim, a abordagem proposta consegue evidenciar o fator discriminativo
das caracteristicas extraidas por uma CNN identificando posteriormente anomalias através
de uma abordagem probabilistica paramétrica. Logo, a utilizacdo de informagdes de repre-
sentacdes de imagens extraidas de uma CNN para a detec¢do de alteracdes oferece vérios
beneficios. Em primeiro lugar, o método proposto € semi-supervisionado, oferecendo uma

flexibilidade tanto no seu uso quanto para a base de dados que se possa utilizar. Em segundo

57
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lugar, o uso de um modelo CNN preestabelecido oferece uma solucao computacionalmente
eficiente em comparagdo com as técnicas cldssicas de detec¢do de alteracdes. A capaci-
dade da arquitetura CNN de extrair caracteristicas essenciais das imagens de satélite torna
a abordagem proposta robusta a detec¢cdo de mudancas. A precisdo da deteccdo de altera-
coes depende em grande parte da eficidcia da segmentagcdo semantica do modelo subjacente,
portanto, uma melhor segmentacdo de imagem CNN pode produzir melhores resultados de

deteccao de alteracoes.

7.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa sobre a deteccdo de anomalias em imagens de satélite € uma drea desafiadora,
porém com amplos beneficios para a comunidade de forma geral, consequentemente exis-
tem algumas questdes que niao foram totalmente exploradas, portanto, merecem atencao e

continuidade da pesquisa, entre as quais:

o Comparacao com outras abordagens de deteccio de anomalias em séries tempo-

rais.

Faz-se relevante a comparacdo do método POT utilizado nesta pesquisa com outros
métodos ja consolidados pela comunidade (SARIMA, SARIMAX, etc.), além de uma

melhor selecdo de varidveis.

e Inspecao e Causalidade

O estudo da causalidade em aprendizado profundo tem ganho considerdvel aten¢do
da comunidade académica [4; 55; 56]. Identificar as possiveis causas da classificagdo
de uma amostra especifica como anomalia, pode contribuir para a interpretabilidade
na identificacdo de anomalias em séries temporais, além de permitir replicar, perceber
e interpretar fatores exdgenos e enddgenos as séries temporais utilizando imagens de

satélite.

e Aplicacao de outras arquiteturas de rede na extraciao de caracteristicas

Comparar e entender como que outras arquiteturas de rede ja consolidadas pela comu-
nidade (HRNet, FastFCN, Gated-SCNN, etc.) conseguem evidenciar o fator discrimi-

nativo das representacdes de caracteristicas extraidas das imagens de satélite.
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e Realizacio de testes estatisticos e intervalos de confianca

Faz-se relevante validar a significincia estatistifica da abordagem. A significancia
estatistica ajuda a quantificar se o resultado da abordagem proposta € devido ao acaso

ou a algum fator de interesse.
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Apéndice A

Arquitetura da Rede Convolucional

U-net

A U-net foi desenvolvida por Olaf Ronneberger et al. [63] para a segmentagdo de imagens
biomédicas. A arquitetura de rede € ilustrada na Figura 1. Ela consiste em um caminho
de codificacdo (lado esquerdo) e um caminho decodificacdo (lado direito). O caminho de
codificacdo segue a arquitetura tipica de uma rede convolucional. Consiste na aplicacao
repetida de duas convolugdes 3x3 (convolugdes sem preenchimento), cada uma seguida por
uma unidade linear retificada (ReLU) e uma operacdo de max pooling 2x2 com passo 2
para downsampling. Em cada etapa de reducdo da amostra, dobra-se o nimero de canais de
caracteristicas.

Cada passo no caminho expansivo consiste em um upsampling do mapa de caracteris-
ticas seguido por uma convolucdo 2x2 (“convolugdo ascendente”) que reduz pela metade o
numero de canais de caracteristicas, uma concatenacdo com o mapa de caracteristicas cor-
respondentemente recortado do caminho de codificagdo e duas convolugdes 3x3, cada uma
seguida por uma ReLU. O recorte é necessario devido a perda de pixels da borda em cada
convolucdo. Na camada final, uma convolugao 1x1 € usada para mapear cada vetor de ca-
racteristicas de 64 componentes para o numero desejado de classes. No total, a rede possui
23 camadas convolucionais. Assim, € uma rede totalmente convolucional (FCN) de ponta
a ponta, ou seja, contém apenas camadas convolucionais € ndo contém nenhuma camada
densa.

O diagrama apresentado na Figura A.1 representa a estrutura completa da rede U-net.
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max_pooling2d: MaxPooling2D ‘
MaxPooling2D ‘

‘ max_pooling2d_2: MaxPooling2D ‘

max_pooling2d_

conv2d_6: Conv2D

conv2d

dropout: Dropout

7

nv2D

max_pooling2d_3: MaxPooling2D ‘

embeddings_out: Conv2D

conva2d

dropout_1: Dropout

‘ up_sampling2d: UpSampling2D ‘

8: Conva2D

conv2d_9: Conv2D

concatenate: Concatenate

conv2d_10: Conv2D

conv2d_11: Conv2D

up_sampling2d_1: UpSampling2D |

conv2d_12: Conv2D

Concatenate
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conv2d_13: Conv2D

conv2d_14: Conv2D
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conv2d_16: Conv2D

conv2d_17: Conv2D
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conv2d_18: Conv2D
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conv2d_19: Conv2D

conv2d_20: Conv2D

conv2d_21: Conv2D

conv2d_22: Conv2D

Figura A.1: Arquitetura U-net.
Fonte: Pesquisa do Autor.



Apéndice B
Algoritmo POT

Em termos préticos, o objetivo principal do algoritmo é receber n observacdes X1, ...X,,, €
uma varidvel de risco fixo representada por ¢, cuja funcdo € controlar o nimero de falsos
positivos. O objetivo é calcular um primeiro limite z, verificando P(X > z,) < ¢q. A Figura
5.2 representa graficamente o que € feito neste lote inicial (calibragdo). A ideia bésica é
estabelecer um limiar inicial « (linha 2), recuperar os picos (0s excessos que ultrapassam
u). O conjunto Y, é o conjunto de picos em que armazenamos 0s excessos observados em u
(linha 3), posteriormente ajusta-se uma GPD para esses conjuntos de picos (linha 4). Por fim,
para inferir-se a distribui¢do dos valores extremos e realiza-se o calculo do limite z, (linha
5). O ajuste da GPD ¢ realizado com o truque de Grimshaw, sendo z, calculado conforme a

Equacao 4.

Algoritmo 1 POT - (Peaks-over-Threshold)
1: procedure POT(X1,..X,,q)
2: u < Setlnitial Threshold( X+, .. X,,, q)
Y, « {X1 —ulX; > u}
4 ¢ < Grimshaw(Y,)
24 < CalcThreshold(q, v, o, n, Ny, u)
return z,, u

AN AN
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