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"O cérebro eletrénico faz tudo
Quase tudo

Quase tudo

Mas ele é mudo”

Gilberto Gil
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RESUMO

A superficie terrestre estd sempre em transformacgdo, devido tanto a fenémenos
naturais quanto a intervencdo humana. Nesse cenario, 0 uso de imagens de
Sensoriamento Remoto, aéreo ou orbital, capturadas em diferentes periodos de
tempo, € importante para detectar e monitorar as mudancas que ocorrem no uso e
cobertura do solo. A extracdo de informagfes dessas imagens requer métodos de
analise para identificar as feicdes de interesse, para tal, a interpretacdo visual de
imagens, analdgicas ou digitais, e a classificacdo automatica de imagens digitais sao
considerados os principais métodos. Especialmente em éareas urbanas, devido a
heterogeneidade dos alvos, a interpretacao visual € comumente usada. Esse processo
consiste em percorrer visualmente toda a imagem e compara-la com outra de data
diferente, entretanto, essa abordagem consome tempo e, consequentemente,
recursos financeiros. No que diz respeito ao processo de classificacdo digital,
ferramentas de processamento de imagens e algoritmos que incorporam Inteligéncia
Artificial (IA), ou seja, que replicam habilidades humanas como o reconhecimento de
padrées, tém sido empregados com o objetivo de aprimorar o desempenho na
classificacdo do uso e cobertura do solo. Dentre as técnicas de IA, destaca-se a Rede
Neural Convolucional (RNC), concebida em 1998 pelo francés Yann LeCun, cuja
principal finalidade € a classificacdo de imagens, permitindo a diferenciacéo de alvos,
mesmo diante de mudancas em suas caracteristicas espaciais ocasionadas, por
exemplo, por altura e escala. O principal objetivo desse estudo € propor e avaliar uma
metodologia para a detec¢cdo de mudancas em imagens de alta resolucéo espacial,
usando imagens do satélite WorldView — 2 em conjunto com as classificacdes
resultantes da RNC U-Net. Essa abordagem, que identifica as mudancas por meio de
duas imagens classificadas pela RNC, visa simplificar a identificacdo de alteracdes no
uso e cobertura do solo para fins de gestdo municipal. Os resultados obtidos no
processo de classificacdo e deteccdo de mudancas foram avaliados para verificar a
aplicabilidade dessa metodologia na melhoria da tomada de decisdes em areas
urbanas que carecem desse tipo de informacdo de maneira agil e eficaz. Ao adotar a
arquitetura U-Net buscou-se o aproveitamento da sua capacidade de lidar com
variacdes de textura e forma, fatores frequentemente encontrados em ambientes
urbanos. A rede demonstrou ser ideal para classificar alvos como construcoes,

vegetacao arborea e outros, mesmo diante do desequilibrio na representacéo dessas



classes. Na primeira data, a area utilizada no treinamento apresentou 89,64% de
acuracia geral e 87,25 % para o indice de concordancia Kappa, enquanto na segunda
data esses valores foram de 81,15% e 86,02%, respectivamente, indicando uma étima
classificagdo. A deteccdo de mudancas foi realizada utilizando as imagens
classificadas e um conjunto de regras pré-definido; e a analise de qualidade se baseou
em pontos fornecidos pela empresa GeoPixel Inteligéncia Municipal. Embora a
deteccdo de mudancas tenha alcancado valores excelentes para a métrica recall,
apontando a capacidade do modelo de identificar as mudancas presentes, a preciséo
foi notavelmente baixa, inferior a 1%, sugerindo uma alta taxa de falsos positivos. O
trabalho evidenciou, portanto, a eficacia da metodologia na identificacdo de alterac6es
em areas urbanas, apesar de ser necessario abordar as diferencas de angulacao na
aquisicdo das imagens, que resultaram na identificacdo equivocada de varias areas
sem relevancia como mudancas. A crescente necessidade de monitorar e gerenciar
areas urbanas demanda solugdes tecnoldgicas avancadas, sendo que a combinacéo
de imagens de alta resolucdo com a arquitetura U-Net se destaca como uma
abordagem promissora, podendo acelerar a tomada de decisbes baseadas em dados

atualizados, contribuindo para uma melhor gestdo municipal.

Palavras-chave: U-Net, Sensoriamento Remoto, Deteccdo de Mudancgas,
Classificacao de Imagens.



ABSTRACT

The Earth's surface is constantly undergoing transformation, due to both natural
phenomena and human intervention. In this scenario, the use of Remote Sensing
imagery, whether aerial or orbital, captured at different time periods, is important
for detecting and monitoring changes that occur in land use and land cover.
Extracting information from these images requires analysis methods to identify
features of interest; for this purpose, visual interpretation of images, whether
analog or digital, and automatic classification of digital images are considered the
main methods. Especially in urban areas, due to the heterogeneity of targets, visual
interpretation is commonly used. This process involves visually scanning the entire
image and comparing it with another image from a different date; however, this
approach is time-consuming and consequently, financially resource-intensive.
Regarding the digital classification process, image processing tools and algorithms
incorporating Artificial Intelligence (Al), i.e., replicating human skills such as pattern
recognition, have been employed to improve performance in land use and land
cover classification. Among Al techniques, Convolutional Neural Networks (CNNs)
stand out, conceived in 1998 by the Frenchman Yann LeCun, whose main purpose
is image classification, allowing differentiation of targets, even in the face of
changes in their spatial characteristics caused, for example, by height and scale.
The main objective of this study is to propose and evaluate a methodology for
change detection in high spatial resolution images, using images from the
WorldView — 2 satellite in conjunction with the classifications resulting from the U-
Net CNN. This approach, which identifies changes through two images classified
by the CNN, aims to simplify the identification of changes in land use and land
cover for municipal management purposes. The results obtained in the
classification and change detection process were evaluated to verify the
applicability of this methodology in improving decision-making in urban areas
lacking this type of information in an agile and effective manner. By adopting the
U-Net architecture, we sought to leverage its ability to handle variations in texture
and shape, factors often encountered in urban environments. The network proved
to be ideal for classifying targets such as buildings, tree vegetation, and others,
even in the face of imbalance in the representation of these classes. On the first
date, the training area showed 89.64% overall accuracy and 87.25% for the Kappa



agreement index, while on the second date these values were 81.15% and
86.02%, respectively, indicating excellent classification. Change detection was
performed using the classified images and a predefined set of rules; and the quality
analysis was based on points provided by the company GeoPixel Municipal
Intelligence. Although change detection achieved excellent values for the recall
metric, indicating the model's ability to identify present changes, precision was
notably low, less than 1%, suggesting a high false positive rate. The work therefore
demonstrated the effectiveness of the methodology in identifying changes in urban
areas, although it is necessary to address differences in the angle of image
acquisition, which resulted in the mistaken identification of several areas without
relevance as changes. The growing need to monitor and manage urban areas
demands advanced technological solutions, with the combination of high-
resolution images with the U-Net architecture standing out as a promising
approach, which can accelerate decision-making based on updated data,

contributing to better municipal management.

Keywords: U-Net, Remote Sensing, Change Detection, Image Classification.
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1. INTRODUCAO

A cartografia é fundamental para o planejamento e tomadas de decisdes e
dada a rapidez com que ocorrem mudancas no uso e cobertura do solo, faz-se
necessario o continuo monitoramento dessas alteracdes. O Sensoriamento Remoto
(SR), area afim da cartografia, é uma ciéncia que busca detectar e analisar essas
mudancas. Esse processo envolve a comparagdo de imagens da mesma regiao
geografica em datas distintas, permitindo a identificacdo de varia¢cdes no estado dos
objetos, como textura, forma e resposta espectral. Conforme destacado por Shafique
et al. (2022), a deteccdo de mudancas é uma técnica de reconhecimento das
discrepancias entre imagens adquiridas em momentos diferentes e é aplicada em
diversas esferas, como no desenvolvimento de areas urbanas, no gerenciamento de
desastres ambientais e na identificacdo de objetos na cobertura do solo.

Nas regides urbanas, principalmente nas grandes cidades, a identificacdo de
mudancas no uso e cobertura do solo tem se tornado um desafio para as autoridades
publicas, devido a crescente extensao territorial e a rdpida ocorréncia de eventos que
podem acometer problemas ambientais, como por exemplo, as ocupacdes irregulares.
O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) apresenta estimativas
indicando que existem mais de cinco milhdes de moradias em aglomerados
subnormais?® (IBGE, 2020) e muitas vezes em areas de risco. Outra ocorréncia
importante a ser identificada é o desmatamento em areas urbanas, onde Mota (2003)
ressalta a preocupacao com esse evento, ao considera-lo como um fator significativo
as mudancas climéticas, pois, resulta na exposicdo do solo, assoreamento de
recursos hidricos, inundacdes e diminuicdo na capacidade de infiltracdo das aguas
pluviais. Além disso, o descarte irregular de entulho € mais uma preocupacao dos
orgaos publicos, onde conforme relatado pela Associacao Brasileira de Empresas de
Limpeza Publica e Residuos Especiais (ABELPRE), somente no ano de 2017 e
considerando apenas os residuos descartados ou abandonados em espacos publicos,
0S municipios brasileiros coletaram aproximadamente 45,1 milhdes de toneladas de
residuos de entulho (ABRELPE, 2017).

O SR é considerado uma ferramenta importante para a deteccdo de

1 Aglomerado Subnormal € uma forma de ocupacdo irregular de terrenos de propriedade alheia para
fins de habitacdo em areas urbanas (IBGE, 2020)
17



mudancas espaciais e temporais na classificagdo do uso e cobertura do solo,
especialmente quando se utiliza imagens provenientes de sensores de alta resolucéo
espacial (Maxwell et al., 2017; Chen et al., 2021). Além disso, essas imagens
possibilitam a analise de uma cena em diversas regifes do espectro eletromagnético,
enriguecendo a quantidade de dados disponiveis e aprimorando a qualidade da
informacéo obtida.

Os sensores orbitais de alta resolugcao espacial ttm a capacidade de detectar
objetos com dimensofes reduzidas, identificando detalhes com tamanho inferior a 1,0
metro na banda pancromatica e aproximadamente de 4,0 a 5,0 metros nos sensores
multiespectrais. O uso desses sensores oferece vantagens significativas, incluindo a
obtencdo de informacdes altamente detalhadas e uma melhor resolugéo temporal,
quando comparada as imagens aéreas (Panizza e Fonseca, 2011), iSso ocorre porque
esses sensores geralmente revisitam um determinado local com maior frequéncia. O
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE (2022) destaca a ampla utilizacéo
desses sensores na cartografia, especialmente no mapeamento do uso e cobertura
do solo, com foco no planejamento urbano e na atualizacdo de bases cartogréficas.
Em contraste, satélites equipados com sensores de baixa e média resolucao espacial,
como o Landsat, MODIS e AVHRR, enfrentam limitacdes na diferenciacdo de diversos
alvos. Por exemplo, o Landsat/TM abrange uma éarea de pixel de 900 metros
quadrados, o que supera as dimensdes de muitos lotes urbanos (Zhou e Troy, 2008).

Existem varias abordagens para a detec¢cao de mudancas no uso e cobertura
do solo utilizando imagens orbitais, e esses métodos podem diferir em diversos
aspectos, como a unidade de analise (pixel ou objeto), as operacbes e as
caracteristicas dos dados de entrada (Si Salah et al., 2019). Dessa forma, esse
trabalho, inserido no contexto do SR e da Cartografia, propbe e avalia uma
metodologia para a deteccdo de mudancas em areas urbanas. Essa abordagem visa
identificar possiveis alteracdes nas classes de vegetacdo arbodrea e construcdes, que
podem indicar a ocorréncia de fendbmenos como aumento ou supressdo de area
construida, desmatamento, descarte irregular de entulho e ocupagéo irregular. A
metodologia envolve o uso de uma RNC para classificar imagens de alta resolucao
espacial do WorldView — 2 em duas datas distintas e, em seguida, identificar
mudancas no uso e cobertura do solo, por meio de um conjunto de regras entre elas,

contribuindo assim para a melhoria dos procedimentos de detec¢cdo de mudancas no
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uso e na cobertura do solo em areas urbanas.

1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TEMA

A Ciéncia Cartografica tem buscado solucdes para otimizar o processo de
mapeamento em areas urbanas em todo o mundo. Por exemplo, Francoso et al.
(2013) discutem a utilizacao de Sistemas de Informacgdes Geograficas para a deteccao
de edificacbes irregulares ou expansbes em areas urbanas. Miler et al. (2010)
apresentam uma solucéo eficaz baseada em tecnologias de cddigo aberto para o
planejamento e a gestdo urbana por meio de uma plataforma web-GIS. Cantoni e
Vassena (2019) exploram a aplicagcéo de sistemas de mapeamento para obter dados
geoespaciais de forma rapida, como escaneamento por laser e mapeamento movel.

Um dos procedimentos pertinentes ao mapeamento compreende a deteccao
de mudancgas no uso e cobertura do solo, que consiste na analise de uma determinada
area geogréfica em datas distintas para identificar variacbes no estado do obijeto,
como mudancas na textura, forma e resposta espectral. Essa identificacdo de
modificacdes pode englobar diversas transformac¢des em ambientes urbanos, como
por exemplo a expansao de areas construidas, a substituicdo de areas verdes por
edificacdes, alteracdes na infraestrutura viaria, a evolu¢do de areas industriais e
mudancas em zonas comerciais. No entanto, nesse trabalho, o foco esta voltado para
0 aumento ou supressdo de construcdes, desmatamento, descarte irregular de
entulho e ocupaco irregular. E importante ressaltar que essa detecg&o n&o ocorre de
maneira direta, uma vez que exigiria uma analise abrangente considerando diversos
fatores, como sociais e ambientais. Com base nessa premissa, optou-se por utilizar a
vegetacao arbdrea e construcbes como classes que sugerem a ocorréncia dessas
modificacdes.

Devido ao crescente uso de Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANTS),
algumas cidades tém realizado, ao menos a cada quatro anos, 0 mapeamento aéreo
para fins de cadastro (Antunes e Hollatz, 2015; Bezerra et al., 2019). No entanto, é
relevante observar que as imagens obtidas por VANTs costumam apresentar menor
resolucado temporal em comparacdo com as imagens de satélite. Essa limitacao é
relevante, uma vez que as transformacgdes urbanas sédo continuas e o intervalo entre
esses levantamentos retarda medidas publicas que podem afetar o planejamento dos
municipios. E como argumentam Amorim et al. (2018) os métodos envolvidos em

atualizacdo cadastral devem ser constantes, e com informagdes publicas, permitindo
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0 guestionamento e controle da atividade governamental.

Desse modo, a utilizacdo de imagens orbitais de alta resolugcéo oferece um
equilibrio adequado entre a resolucao espacial e temporal, permitindo uma analise
periddica das areas urbanas. Como Kux et al. (2006) também reforcam ao mostrarem
o potencial das imagens de satélite de alta resolucdo para gerar informacdes nas
areas urbanas no Brasil, onde muitas vezes faltam informacfes atualizadas nos
bancos de dados municipais, estaduais e federais.

Muitos processos de deteccdo de mudancas em areas urbanas acabam
dependendo da capacidade de interpretacdo visual do usuario. Além disso, quando o
processo abrange extensas areas e utiliza imagens de alta resolu¢cdo, 0 aumento no
volume de dados e o tempo necessario tendem a ser significativos (Candido et al.,
2015). Assim, € pertinente promover pesquisas que desenvolvam metodologias para
aprimorar a deteccdo de mudancas no uso e cobertura do solo em areas urbanas,
promovendo uma gestao mais eficiente dessas areas.

Nesse sentido, os estudos referentes as RNCs tém ganhado espaco na area
do SR visando a segmentacdo e classificacdo de imagens multiespectrais, como
mostra o trabalho de Ghanbari et al. (2021), que indica um aumento na frequéncia
anual e cumulativa de trabalhos de SR utilizando RNCs. Ainda de acordo com
Ghanbari et al. (2021), em 2016 havia menos de 50 publica¢des dessa natureza, nas
onze revistas analisadas, ocorrendo um salto em 2019 para quase 400 publicacdes,
de modo que 63% utilizavam as RNCs para classificacdo do uso e cobertura do solo
e deteccao de objetos. O uso de RNC, especialmente a U-Net, tem indicado aspectos
positivos com relacdo a outros procedimentos como Random Forest e GEographic
Object-Based Image Analysis (GEOBIA) (Guirado et al., 2017; Pan et al., 2020).

Portanto, o aumento da utilizacdo de RNCs na classificacdo do uso e
cobertura do solo em imagens multiespectrais destaca a eficacia desse método.
Todavia, € importante levantar uma questdo que vai nortear este trabalho: qual é o
comportamento deste tipo de classificador, para deteccdo de mudancas em areas

urbanas, usando imagem de satélite de alta resolucdo espacial?

1.2 OBJETIVOS

Avaliar a eficacia da metodologia de deteccdo de mudancas no uso e
cobertura do solo em areas urbanas, visando simplificar a identificacdo de alteracbes

para fins de gestdo municipal. A abordagem emprega a classificacao pela RNC U-Net
20



e imagens de alta resolucdo espacial, para em seguida, identificar areas onde
ocorreram alteracdes nas classes de construcdes e vegetacdo arborea. Com base
nesse objetivo geral, sdo delineados os seguintes objetivos especificos:

e Configurar os parametros da U-Net para ambas as datas na visando obter
uma classificacdo precisa das imagens.

e Avaliar a classificacdo da area usada no treinamento nas duas datas usando
métricas como matriz de confusdo normalizada, Acuracia do Consumidor (AC),
Acurécia Global (AG), indice Kappa e Intersection over Union (loU).

e Analisar qualitativamente a classificacdo da area ndo utilizada no
treinamento da U-Net com relacao a utilizada no treinamento.

e Avaliar a deteccao de mudancas de toda a area de estudo usando métricas
como recall, precisao e fl-score.

e Investigar e identificar as possiveis causas de erros na deteccdo de

mudancas.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este documento esté organizado em 5 principais topicos.

e Capitulo de Introducdo: contextualiza o problema em analise, justificando
sua importancia para gestao municipal. Também delineia 0s objetivos e as questdes
a serem abordadas.

e Capitulo de Fundamentacédo Teodrica: estabelece uma base conceitual para
facilitar a compreensédo. Os temas explorados abrangem a detec¢édo de mudancas, a
classificacdo de imagens em areas urbanas, as RNCs, a arquitetura da U-Net e
métricas avaliativas que sdo usadas nesse trabalho.

e Capitulo de Material e Métodos: descreve 0s materiais para a execuc¢ao do
estudo. Além disso, a metodologia proporciona uma compreensao do processo de
pesquisa. Estas secfes incluem a criacdo do conjunto de dados, a implementacao da
U-Net, o treinamento, teste e analise de qualidade da U-Net, bem como a detecc¢éo
de mudancas e a analise de qualidade resultante dessa deteccéo.

e Capitulo de Resultados: apresenta os resultados obtidos a partir da
aplicacdo da metodologia descrita no capitulo anterior. Imagens, tabelas e
interpretacdes séo fornecidas para esclarecer os estudo.

e Capitulo de Consideracdes Finais: o ultimo capitulo consiste em uma

conclusao abrangente que resume 0s principais resultados discutidos no estudo.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DETECCAO DE MUDANCAS

As aplicacdes de deteccdo de mudancas fornecem um meio para estudar
transformacdes no uso e cobertura do solo, biodiversidade, processo de urbanizacéo,
identificacdo de desastres e outras modificacdes (Bai et al., 2021). A deteccao de
mudanc¢as no SR tem sido objeto de pesquisa desde que as imagens orbitais se
tornaram disponiveis, e na literatura sdo encontradas varias definicbes deste conceito.
Em Firouzabadi e Ghanavati (2007), € fundamentado que a detec¢cdo de mudancas é
0 processo de analisar a mesma regido geografica e identificar areas que nao sao
semelhantes em duas ou mais imagens de datas distintas. Singh (2010) definiu a
deteccdo de mudancas como o processo de identificagdo de variacbes no estado de
um objeto ou fenbmeno observando-o em momentos diferentes. E Deng et al. (2009)
ainda complementam, mencionando que, essas variacdes sdo dinamicas e resultam
de uma complexa interacdo entre fatores fisicos, bioldégicos e sociais. Assim, a
deteccdo de mudancas, ocasionada por fatores fisicos, biolégicos e sociais, pode ser
compreendida como a andlise de uma determinada area geografica em datas
diferentes, com o propdésito de identificar variacbes no estado do objeto, tais como
textura, forma e resposta espectral.

Imagens 6pticas de diferentes datas geralmente possuem discrepancias no
valor dos pixels devido a irradiancia solar no topo da atmosfera, distancia Sol-Terra,
geometria de iluminacdo, geometria de aquisicdo, além de variacbes atmosféricas
(O’Connell, 2013; Dave et al., 2015). Dessa forma, antes de se realizar a deteccao de
mudancas, € necessaria a aplicacdo de alguns procedimentos, tais como a
normalizacdo radiométrica e o registro das imagens (Mateos et al., 2010; Tondewad
e Dale, 2020). A normalizacao eficaz da imagem desempenha um papel crucial na
reducdo da influéncia radiométrica provocada por fatores néo relacionados a
superficie (Hong e Zhang, 2005). O registro de imagens, em esséncia, é responsavel
por alinhar geometricamente as duas imagens (Tondewad e Dale, 2020).

Apbs concluir o pré-processamento para a corre¢ao radiométrica e geometrica
em nas imagens, € possivel realizar a deteccdo de mudancas aplicando uma
variedade de métodos disponiveis. Em Si Salah et al. (2019) é proposto um meio de

classificar as metodologias de deteccdo de mudancas, onde eles se baseiam em
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outros trabalhos consolidados. Nesse trabalho, os autores, partem de trés conceitos:
dimensao, instancia e caracteristica. A dimenséo tem o proposito de descrever como
a metodologia funciona, permitindo discerni-la de outras técnicas. Isso abrange
determinar se a deteccdo € de natureza bi-temporal ou multi-temporal, se é aplicada
pixel a pixel ou ao nivel de objetos, entre outros exemplos. Na instancia, sao
especificados os tipos de dados de entrada, como dados raster ou vetoriais, bem como
os parametros utilizados. Por fim, as caracteristicas abrangem aspectos como
resolucao espacial, resolucéo espectral e o modelo de representacdo das cores dos
dados de entrada.

A Figura 1 ilustra a metodologia proposta por Si Salah et al. (2019) para a
categorizacdo de metodologias de deteccdo de mudancas em dados de SR. A
dimenséao unidade de andlise determina se a detec¢do ocorre ao nivel pixel a pixel ou
ao nivel de objetos. Com base nessa dimenséo, € estabelecida a dimensao operacdes
de forma apropriada, ou seja, em casos de deteccao ao nivel de objetos, por exemplo,
poderdo ser empregadas operagcdes que se concentram na extracdo de
caracteristicas de objetos para a identificacdo de mudancas. Além disso, o trabalho
determina que a ordem em que as operacdes (ordem das operacdes) sdo executadas
também € uma dimenséo a parte.

Ainda, de acordo com o0s autores acima, as categorias de mudancas se
referem a classificacdo das alteracGes de interesse. Existem trés tipos principais de
mudancas: mudanca binaria, que envolve determinar se hA mudanca ou ndo; multiplas
categorias de mudanca, que classificam as mudancas em varias classes, como objeto
demolido, novo objeto, objeto modificado, etc.; e mudanca direcional, que descreve a
transicdo de uma classe para outra, como de vegetacdo para construgdo, por
exemplo. A resolucéo temporal dita se a detec¢do de mudancas é bi-temporal ou multi-
temporal. E a dimensao alvos refere-se a quais objetos ou alvos sdo importantes no
processo de deteccdo de alteracbes, por exemplo, em uma analise temporal de
desmatamento a vegetacao arbérea seria um alvo dessa detec¢cdo de mudancas. Os
dados de entrada sdo uma dimensdo que informa o tipo de dados que serdo
processados, podendo ter varias fontes, como fotografias aéreas e imagens de satélite
optico ou SAR, dados vetoriais hibridos que integram informagbes de mapas, e

nuvens de pontos geradas por sensores LIDAR.
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Figura 1 - Classificacdo de Métodos de Deteccdo de Mudanca.
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Fonte: Adaptado de Si Salah et al. (2019).
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Nos ultimos anos, a tecnologia integrada a IA tornou-se um foco de pesquisa
para desenvolver novas técnicas de deteccdo de mudancas (Shi et al.,, 2020),
permitindo diversificacdes em todas as dimensdes propostas por Si Salah et al. (2019).

Janga et al. (2023) fornecem uma revisdo abrangente das aplicacdes de IA
em SR, incluindo classificagdo de imagens, mapeamento da cobertura do solo e
deteccado de alteracdes. Loyola et al. (2019) discutem a integracéo da IA e do SR no
ensino e na pesquisa, com foco na coleta e analise de dados utilizando sistemas
aéreos nao tripulados. Pour et al. (2018) avaliam a eficacia dos algoritmos de IA no
mapeamento geoldgico, demonstrando sua capacidade em distinguir alvos de pixel e
subpixel em dados de satélite.

2.2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS PARA DETECCAO DE
MUDANGCAS

A classificacdo de imagens pode ser entendida como uma operacao no
processo de deteccdo de mudancas (Si Salah et al.,, 2019). Esse processo é de
particular importancia nas regides urbanas, uma vez que fornece suporte essencial
para pesquisas em diversas areas, incluindo urbanismo, hidrologia, questdes
ambientais e energia, conforme destacado por Ohata e Quintanilha (2005).

A classificacdo de imagens de satélite de areas urbanas pode ser encontrada

em diversos trabalhos. Em Passo et al. (2013) é avaliada a potencialidade e a acuracia
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da classificacdo baseada em objeto em uma imagem do satélite WorldView — 2 sobre
uma area urbana. Nesse trabalho o indice Kappa (Cohen, 1960) variou de 0,6 a 1
entre as classes definidas, indicativo de classificacbes muito boas a excelente, de
acordo com Landis e Koch (1977).

Ribeiro et al. (2011) propdem o uso do sistema de classificacdo de imagens
Interimage (disponivel em: http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/pt-br/),
baseada em andlise orientada a objeto, para o mapeamento da cobertura do solo
urbano usando imagens WorldView — 2. Esse método resultou em um indice de
classificacdo Kappa (Cohen, 1960) superior a 0,75, indicando classificacdo muito boa,
como mostra a Tabela 1 no Capitulo 2.5. Pan et al. (2020) apresentam a classificacao
de vilas urbanas usando RNC, que atingiu um nivel de precisdo geral de 87,2% na
identificagéo das vilas urbanas.

A demanda por metodologias para a classificacdo urbana aumentou nas
altimas décadas, como relatam Chen et al. (2021), que discutem e revisam 0s avancos
das pesquisas e metodologias de mapeamento e classificacdo do uso do solo urbano.
Blaschke et al. (2011), por exemplo, enfatizaram, a época, que a classificacdo por
pixel em imagens de alta resolucdo ndo apresentou bom desempenho e, também,
houve a dificuldade em extrair caracteristicas urbanas de forma satisfatoria. Conforme
0S mesmos autores, na data dessa publicacdo, uma das abordagens mais eficaz seria
a GEOBIA, que operava em nivel de objeto.

A partir de 2014, as RNCs ganharam destaque no SR, como evidenciado na
Figura 2, que apresenta dois graficos ilustrativos. O primeiro grafico a esquerda,
baseado na pesquisa de Zhu et al. (2017), ilustra a frequéncia de artigos relacionados
ao Deep Learning no SR. Observa-se claramente um aumento exponencial no nimero
de publicacdes desse tipo ao longo do tempo. O segundo gréfico, resultado do estudo
de Ghanbari et al. (2021), retrata a frequéncia anual de pesquisas relacionadas as

RNCs no SR, revelando um crescimento igualmente exponencial.
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Figura 2 - Nimero de publicacdes usando IA em SR.
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Fonte: Adaptado de Zhu et al. (2017) e Ghanbari et al. (2021).

Ao comparar as RNCs com a GEOBIA, percebe-se que ambas realizam
extracdo de atributos das imagens e os utilizam para treinar classificadores. No
entanto, as abordagens diferem na forma como executam esse processo. No caso da
GEOBIA, ocorre a extracao de textura, resposta espectral, caracteristicas geométricas
e contextuais. Por outro lado, as RNCs realizam a extracao de caracteristicas em uma
hierarquia com base em imagens de entrada, geralmente usando kernels quadrados.
Além disso, essa hierarquia ndo é pré-definida ou guiada por intervencdo humana,
mas sim orientada pelos dados (LeCun et al., 1998; Kucharczyk et al., 2020).

Essa evolucdo na abordagem de andlise de imagens tem implicacdes
significativas para a deteccdo de mudancas em ambientes urbanos. Em um estudo
conduzido por Fu et al. (2018), é comparada uma RNC com a técnica GEOBIA para a
classificacdo do uso e cobertura do solo em imagens de altissima resolu¢éo espacial.
A RNC demonstrou uma melhora de cerca de 10% na precisao geral ao classificar
oito classes distintas. De maneira similar, Zhang et al. (2017) concluiram que as RNCs
alcancaram uma precisdo maior em aproximadamente 6% na classificacdo da
cobertura do solo em cinco classes utilizando imagens de altissima resolu¢cdo. Em
outro estudo conduzido por Pan et al. (2020), uma imagem WorldView — 2 de uma
area urbana é classificada em constru¢cdes e ndo constru¢cdes usando ambas as
técnicas. Nesse caso, a RNC obteve uma precisdo geral de 87,2%, enquanto a
GEOBIA alcangou 58,1%.

Dessa forma, os autores mostraram a viabilidade das RNCs para classificar

imagens de SR de alta resolucdo. Além disso, como comentam Shi et al. (2020),
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diversos estudos provaram que a IA atinge 6timos resultados na classificacdo do uso
e cobertura do solo e que esses resultados podem ser usados para deteccdo de

mudancgas.

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Em 2006, Lambin e Linderman (2006) enfatizavam previamente a importancia
das imagens de satélite no monitoramento global, especialmente no estudo das
mudancas de uso e cobertura do solo. Em 2020, Gong et al. (2020) destacaram a
crescente relevancia de pesquisas em SR para areas urbanas, apontando para o
acesso a dados de alta resolugdo e o surgimento de novos sensores, tornando a
observacdo de ambientes urbanos cada vez mais viavel.

No contexto de imagens de alta resolucéo espacial em ambientes urbanos, as
metodologias de aprendizado de maquina estdo ganhando destaque, como afirmado
por Maxwell et al. (2017) ao compararem o aprendizado de maquinas com
classificadores paramétricos:

Uma ampla gama de estudos descobriu que esses métodos tendem a
produzir maior preciséo em comparagcdo com classificadores
paramétricos tradicionais, especialmente para dados complexos com
uma alta dimensdo, com muitas variaveis preditoras.

O aprendizado de maquina, também conhecido por machine learning, é um
subcampo da IA, responsavel por analisar dados que automatizam a construcéo de
modelos analiticos, dando a possibilidade de sistemas computacionais aprenderem
padrbes e caracteristicas. Dentre as técnicas de aprendizado de maquinas mais
utilizadas em SR estdo: as: Redes Neurais, Support Vector Machine, Arvores de
Decisdo e Random Forest (Shao e Lunetta, 2012). Ainda dentro do processo de
aprendizado de maquina, ha o subcampo do Aprendizado Profundo, conhecido como
Deep Learning, e que diz respeito as redes neurais.

As redes neurais sdo baseadas no funcionamento dos neurdnios biolégicos,
que sdo compostos por dendritos, axonio e um corpo celular; os dendritos séo
responsaveis pela recepcao de sinais elétricos de outros neurdnios, o corpo celular
processa o sinal e o axbnio transmite o fluxo para realizar determinadas acgfes
(Goodfellow et al., 2016). De forma mais detalhada, uma rede neural artificial possui
diversos neurénios artificiais (Figura 3), que consistem basicamente em entradas
(x;i€{1,2,..,n}) (como sinapses) multiplicadas por pesos (w;;ie{l,2,..,n}) e
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somadas com um viés (b). Esses pesos representam o fluxo de informacdes
computados por uma funcdo matematica (Z) que determina a ativacdo do neurdnio.
No final h& outra (ou a mesma) funcdo (o(z)) que calcula a saida (y) do neurénio
artificial (Gupta, 2013).

Figura 3 - Neuronio Atrtificial.
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Fonte: Ferreira e Amaral (2019).

De maneira simplificada, na Figura 4, apresenta-se um exemplo de uma rede
neural artificial com varios neurdnios representados por circulos. A camada de entrada
recebe os dados juntamente com seus rétulos correspondentes. Posteriormente, nas
camadas intermediarias, ocorre o processamento da rede, no qual 0s pesos e Viés
sdo ajustados para determinar a relacao 6tima entre os dados e seus rotulos. Por fim,
a camada de saida classifica os dados em uma das classes A, B ou C, com base na

relacdo estabelecida.

Figura 4 - Exemplo de uma Rede Neural.
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Fonte: A autora.

Em 1943 as redes neurais comecaram a ser desenvolvidas pelo Walter Pitts

e 0 Warren McCulloch (McCulloch e Pitts, 1943), mas s6 em 1998 as RNCs surgiram
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com o trabalho de LeCun et al. (1998); essa metodologia tem como dados de entrada
imagens que percorrem camadas de neurdnios e aprendem pesos para varios objetos
da cena, assim, a RNC é capaz de diferenciar os tantos alvos presentes.

A estrutura de uma RNC é dividida em trés camadas: camada convolucional,
camada de pooling e pela camada totalmente conectada, conhecida como Fully
Connected Layer (FCL). A camada convolucional € responsavel por extrair as
caracteristicas da entrada, como um exemplo dado por Kucharczyk et al. (2020): a
primeira camada convolucional de uma RNC extrai recursos de baixo nivel, como
linhas retas, linhas curvas e cantos, a camada seguinte pode combinar certos recursos
de baixo nivel para extrair recursos de nivel médio, como objetos de telhado (por
exemplo, chaminés, painéis solares) ou vegetacdo sobre telhados. A Ultima camada
convolucional pode combinar recursos de nivel médio para extrair recursos de alto
nivel, por exemplo, telhados inteiros.

A camada pooling é responsavel por simplificar os mapas de caracteristicas
gerados pelo processo de convolucéo, tal que tem como objetivos: diminuir o nimero
de parametros e consequentemente o0 custo computacional, além de controlar o
overfitting da rede (Gholamalinezhad e Khosravi, 2020). Dentre os métodos de pooling
conhecidos existe o average pooling, que simplifica um conjunto de pixel pela média
deles e 0 maxpooling, que € o mais utilizado e atribui o valor de saida como 0 maximo
do conjunto analisado, como explicam Krizhevsky et al. (2017). Na Figura 5 ha a

ilustracdo do maxpooling, de tamanho 2x2, onde na saida se atribui o valor maximo.

Figura 5 - Exemplo de um maxpooling 2x2.

5 24 7 25
54 | 8 2 5 MAXPOOLING 2X2 54 | 25
120 | 9 1 5 121 14

1211100 2 | 14

Fonte: A autora.

A FCL é a camada que classifica os dados e, portanto, formam as ultimas
camadas da rede. A entrada para a FCL pode ser a saida de uma camada
convolucional ou de uma pooling, que entdo € achatada para diminuir sua dimensao
para um vetor. Dentro da FCL h& neurbnios que séo totalmente conectados com as
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camadas vizinhas e seu procedimento é semelhante ao da rede neural exemplificada
na Figura 4, ou seja, pesos e vieses sao ajustados para encontrar a melhor relacéao
entre as imagens e as classes. Na Figura 6 hd um exemplo de uma RNC, onde a
primeira funcéo da rede é aprender as caracteristicas para depois classificar.

Figura 6 - Exemplo simplificado de uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte: A autora.

Umas das principais vantagens das RNCs com relacdo as demais técnicas de
classificacdo é a invariancia das RNCs aos fatores de transformacéo, ou seja, uma
rede bem treinada é capaz de identificar um objeto mesmo esse tendo sido
rotacionado, transladado ou mudado de escala, como descrevem Ronneberger et al.
(2015) ao incluir deformagBes no conjunto de dados. Essa caracteristica se deve
principalmente ao compartilhamento do mesmo peso e viés entre 0s neurdnios de uma
camada, que acaba por definir o filtro de convolucéo.

Portanto, as RNCs séo redes de aprendizagem supervisionada que extraem
propriedades a partir dos dados de entrada e utilizam a convolugcdo em pelo menos
uma de suas camadas (Lima et al., 2020). Um tipo de RNC ¢é a rede U-Net, proposta
por Ronneberger et al. (2015), ela é um procedimento que tem bons resultados com
poucos exemplos de treinamento e produz uma segmentacdo semantica precisa,
como indicam Pan et al. (2020).

As RNCs se diferenciam por sua arquitetura e pelos hiperparametros que
apresentam. De acordo com Aszemi e Selvam (2019) “as variaveis na configuragao
podem ser chamadas de hiperparametros e seus valores ndo podem ser estimados a
partir de dados”; além disso, os autores os dividem em: hiperparametros que
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determinam a estrutura da rede e hiperparametros que determinam o treinamento da

rede.

2.3.1HIPERPARAMETROS PARA ESTRUTURACAO DA REDE

A estrutura de uma RNC depende dos fatores: tamanho do filtro convolucional
e preenchimento das bordas, camadas ocultas e fungédo de ativagado. “A largura e a
altura dos filtros de convolugao nas RNCs determinam o tamanho do campo receptivo
no qual extraem as informacgdes” (Ahmed e Karim, 2020). O preenchimento das bordas
€ 0 meio pelo qual se garante que o filtro passe pelas extremidades da imagem, onde
normalmente sao adicionados valores nulos (Aszemi e Selvam, 2019).

Outro hiperparametro para a estruturacdo da rede € a quantidade de camadas
ocultas, pois sé@o elas que vao gerar 0s recursos necessarios em uma complexidade
crescente para a classificacdo de imagens; comecando com orientacdes de linhas
simples e terminando com formas generalizadas completas (Josephine et al., 2021 e
Kucharczyk et al., 2020).

O processo que descreve uma rede se propde a encontrar pesos e vieses que
se adequem ao valor de entrada de forma que sua saida tenha a melhor
correspondéncia com os valores de treinamento (Goodfellow et al. 2016). No entanto,
por ser essa estrutura linear, ndo permite formular problemas complexos.

Para modelar problemas mais complexos, como solucéo, as arquiteturas de
redes incluem fungBes de ativacdo, o que permitem que mudancas nos pesos ou
vieses nao alterem drasticamente o resultado de saida. Como definem Krizhevsky et
al. (2017) as “fungdes de ativagado permitem que o modelo aprenda limites de previséo
nao lineares”.

Em redes neurais ha diversas funcBes de ativacdo, como a tangente
hiperbdlica e a sigmoide, mas em RNC a ReLU (Rectified Linear Unit) € amplamente
difundida, pois como explicam Costa et al. (2018) “a escolha da Rectified Linear Unit
ocorreu pelo fato de ser, atualmente, o estado da arte das fungbes de ativagéo para
RNC”. O comportamento da ReLU permite o aprendizado mais rapido, se comparado
com a funcéo logistica, além de ndo saturar e evitar problemas de desaparecimento
do gradiente, o que permite RNC com um grande niumero de camadas intermediarias
(He et al., 2015; Nair e Hinton, 2010). A Figura 7 mostra o grafico da ReLU dado pela
formulagéo f(x) = max(0, max), onde é visivel que ndo h4 a ativacdo de todos os

neurdnios ao mesmo tempo, pois € atribuido nulo como saida para valores negativos.
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Figura 7 - Grafico ReLU (Rectified Linear Units).

Fonte: A autora.

As funcdes de ativacdo também sdo aplicadas ao final das RNCs para
classificar os dados de saida. Dentre estas funcdes, destaca-se a softmax (descrita
pela Equacédo 1 e apresentada graficamente na Figura 8), colocada ap6s uma FCL
para atribuir probabilidades de um objeto pertencer a determinada classe (Yuan et al.,
2017). Independente das entradas, a softmax tem como contradominio valores entre
0 e 1 e; além disso, devido a funcédo exponencial, ela resulta em valores pequenos

para dados negativos e valores proximos a 1 para grandes valores.

eZi

Onde:

z: Vetor com valores de saida da FCL
z;: Elemento de z

e”: Funcao exponencial aplicada a cada elemento de z

K

j=1 €“: Esse termo permite normalizar o resultado para o intervalo de 0 a 1

K: Numero de classes
Fonte: Goodfellow et al. (2016).

Na Figura 8 hd o comportamento dessa funcéo.
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Figura 8 - angéo Softmax.
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Fonte: Medium (2021).

As RNCs podem ainda ter um processo de dropout ao longo das camadas.
Essa técnica tem como caracteristica eliminar aleatoriamente e temporariamente
alguns neurdnios, para em seguida retropropagar o resultado e atualizar pesos e
vieses. Esse processo é repetido para outros conjuntos de neurdnios para reduzir a
possibilidade de coadaptacbes entre eles e, consequentemente, reduzir a
possibilidade de overfitting no sistema (Khan et al., 2019), ou seja, a possibilidade do

modelo se ajustar demasiadamente aos dados.

2.3.2HIPERPARAMETROS PARA O TREINAMENTO DA REDE

O treinamento de uma RNC depende dos seguintes hiperparametros: taxa de
aprendizagem, época e tamanho do lote (batch size). A determinacéo dessas medidas
deve ser antecessora ao treinamento e seu valor estipulado tende a ditar a qualidade
da classificacdo (Aszemi e Selvam, 2019). Como dito, hiperparametros sao
designados para melhorar a precisao da classificacdo; no entanto, o objetivo da taxa
de aprendizagem é monitorar o custo computacional do treinamento, ou seja, esse
parametro controla o grau de ajuste das sinapses ao decorrer das épocas de
treinamento (Costa et al., 2018). Com isso, uma taxa de aprendizagem baixa causa
um aprendizado lento da rede, enquanto valores maiores podem impedir a
convergéncia do processo de aprendizado (Faceli et al. 2011; Goodfellow et al. 2016;
Deng e Yu, 2014).

De acordo com Aszemi e Selvam (2019), o niumero de épocas determina a
quantidade de iteracdes do treinamento de todo conjunto de dados. Esse valor,
empirico, depende do tamanho do modelo e da variacdo do conjunto, sendo que
poucas épocas podem ndo ser suficientes para treinar o modelo e muitas épocas
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podem ocasionar um overfitting e um alto custo computacional.

Por fim, o tamanho do lote, também conhecido como batch size, &€ um
hiperparametro que define o numero de exemplos de treinamento usado em cada
época (Krizhevsky et al.,, 2017), quanto maior o seu valor, mais rapido o
processamento podera ser executado, no entanto, grandes valores podem ocasionar
uma generalizacao.

Apesar de ndo ser um hiperparametro de treinamento, por ndo ditar a
qualidade da classificagéo, outra informagao importante a se estipular antes de treinar
a rede é a funcéo perda. Esta funcdo desempenha o papel de comparar as saidas da
rede com os valores de referéncia, ou seja, as classes reais (Zhao et al., 2018).
Existem diversas func¢des disponiveis para calcular essa discrepancia, como o erro
logaritmico, o erro médio quadratico e a entropia cruzada, que avalia a diferenca entre
as probabilidades previstas e as probabilidades reais de classificacdo em cada classe.
Além disso, a entropia cruzada € especialmente projetada para estimar estatisticas
relacionadas a eventos de probabilidade muito baixa e pode ser empregada em
problemas de otimizacao (Fyfe et al., 2012).

Para uma melhor compreensédo da entropia cruzada, considere uma rede
neural com trés classes (Equacéo 2): A, B e C. O primeiro passo envolve o calculo
das probabilidades (P(A), P(B) e P(C)) de um determinado pixel (X) pertencer a cada
umadas classes A, B e C. Em seguida, cada uma dessas probabilidades é comparada
com os rétulos verdadeiros correspondentes (V(A), V(B) e V(C)). Além disso, é
aplicado o logaritmo natural as probabilidades, o que enfatiza os erros de previséo e
atenua o impacto das previsdes corretas. Posteriormente, as multiplicacées entre os
valores verdadeiros e os logaritmos das probabilidades sdo somadas; e para garantir
um valor ndo negativo, o resultado é multiplicado por -1. Quanto mais préximas as

previsdes estiverem dos rotulos reais, menor sera o valor da entropia cruzada.

H(x) = —[V(A) *log(P(4)) + V(B) *log(P(B)) + V(C) x1og(P(C))]  (2)
Fonte: Boltzmann (1878).

Além da funcdo perda, a rede normalmente conta com um otimizador para
acelerar o processamento. Como explicam Tato e Nkambou (2018), o objetivo de um
otimizador € minimizar uma fungéo perda, e isso consiste em encontrar o0 conjunto de

parametros da arquitetura que forneca os melhores resultados nas tarefas visadas
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como classificacdo, previsdo ou agrupamento. Existem diversos algoritmos com esse
objetivo, como o back-propagation, gradiente descendente e o gradiente adaptativo,
mas como ressaltam Goodfellow et al. (2016), Isola et al. (2017) e Xu et al. (2015), o
adam (Adaptive Moment Estimation) € um dos algoritmos mais utilizados na literatura.
A atualizacdo do adam ocorre pelo primeiro momento normalizado pelo segundo
momento e sua metodologia acaba sendo eficiente para trabalhar com grandes
problemas envolvendo muitos dados ou parametros (Tato e Nkambou, 2018).

A Figura 9 mostra um exemplo em que a RNC recebe dados de entrada do
tipo raster, que podem conter qualquer quantidade de bandas. Em seguida, ocorre o
processo de convolucéo, a funcao de ativacdo (ReLU) é aplicada e depois o conjunto
de dados é reduzido pelo processo de pooling. Esta parte inicial (extracdo de
caracteristicas) pode ter quantas camadas ocultas forem necessarias para extrair as
caracteristicas pertinentes.

O ultimo mapa de caracteristicas é achatado, isso é, transformado em um
vetor unidimensional, para que cada neuronio da camada de entrada receba a
informacado do pixel referente. Dentro da FCL ha um processo similar a rede neural
convencional e, desta forma, 0s pesos e vieses sdo ajustados para encontrar a melhor
relacdo entre as imagens e as classes. Por fim, na ultima camada é aplicada uma
funcao de ativacéo que atua como classificador e mapeia a saida ndo normalizada de

uma rede para uma distribuicdo de probabilidade.

Figura 9 - Exemplo de uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte: Adaptado de Jinadasa et al. (2022).
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2.4 ARQUITETURA DE REDE: U-NET

A arquitetura de rede U-Net é uma técnica de segmentacdo semantica e sua
nomeacao é devido a sua estrutura em forma de U, como mostra a Figura 11 no final
desse capitulo. Desenvolvida em 2015 por Ronneberger et al. (2015), a sua principal
aplicacdo € a classificacdo de imagens biomédicas, mas apesar disso, ela tem
ganhado espaco na area de processamento de imagens em SR (Chen et al., 2021;
Ren et al., 2020; Wu et al., 2021).

Em 2015, ano da publicacdo da arquitetura U-Net, Long et al. (2015)
anteciparam as futuras direc6es das Redes Neurais Convolucionais (RNCs), notando
gue, além da deteccéo de objetos por meio de caixas delimitadoras e correspondéncia
de locais, essas redes seriam capazes de prever objetos em cada pixel de uma
imagem, tal como realizado pela U-Net. Diferentemente de outras RNCs, a U-Net se
distingue pela sua arquitetura de Rede Neural Totalmente Convolucional (RNTC), na
gual em vez de depender de camadas totalmente conectadas (FCL), a U-Net realiza
0 processo de classificagdo utilizando camadas convolucionais totalmente conectadas
e uma funcao de ativacdo no final, que determina a classe mais provavel. Os criadores
desta rede, Ronneberger et al. (2015), a projetaram de forma que ela ndo tenha uma
FCL, focando apenas nas partes validas de cada operacao de convolucdo, mantendo
o contexto completo disponivel na imagem de entrada.

As FCL de RNCs tipicas, como a LeNet e a AlexNet (Zhang, 2021) recebem
entradas de tamanho fixo e produzem saidas ndo espacializadas. No entanto, essas
FCL podem ser vistas como convolu¢des, com filtros que cobrem toda a sua regiao
de entrada (Long et al. 2015). Na Figura 10 ha um exemplo de como a FCL e as RNTC
se equivalem. Na parte de cima da Figura 10 h4 o achatamento de uma imagem de
dimensado 32x32x3 para entrar em uma FCL e classificar a imagem de entrada, onde
a camada escondida possui 4704 neurdnios, resultando em 3072*4704 = 14450688
conexdes. Na parte de baixo, da Figura 10, utilizando uma RNTC, o processo €
simplificado ao contar com 6 filtros e gerar a mesma quantidade de neurdnios. Ainda
de acordo com Long et al. (2015), quando ocorre essa equivaléncia, como a
apresentada na Figura 10, o calculo é altamente amortizado, de maneira que a RNTC

chega a ser de 5 vezes mais rapida.
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Figura 10 - Exemplo de correspondéncia entre uma Fully Conected Layer e uma Rede
Neural Totalmente Convolucional.

fully connected layer_
o &
2.4 P X
24 4 X
150 P x
Achatamento . :
105 ®
—\\ X
3072x1 4704 x 1
32X32X3
6 filtros
32X32X3
=3072
28 X28X6
= 4704

Fonte: A autora.

Além de ser uma RNTC, a U-Net € caracterizada por um processo de
contracdo e outro de expansao. Conforme descrito por Ronneberger et al. (2015), o
caminho de contracdo segue um padrao tipico de RNC, consistindo em repetidas
aplicacdes de duas convolucdes 3x3, seguidas por uma camada RelLU e uma
operacdo de maxpooling 2x2 com passo 2.

Na fase de contracdo, conhecida como a "descida do U" (conforme ilustrado
na Figura 11), a rede recebe a imagem de entrada e inicia a extracdo de
caracteristicas por meio de operacdes de convolucédo. Por exemplo, considere uma
imagem de entrada com dimensdes de 572x572x1. Conforme essa imagem passa por
64 filtros de tamanho 3x3, seguidos pela aplicacdo da funcéo de ativacdo RelLU, sua
dimensdo muda para 570x570x64. Ap6és um segundo ciclo de convolucdo semelhante,
a imagem é reduzida para 568x568x64. Em seguida, uma operacédo de maxpooling €
aplicada, reduzindo pela metade as dimensdes espaciais da imagem. Esse processo
se repete quatro vezes até alcancar a "base do U," onde ocorrem duas convolugdes,
substituindo o maxpooling pela upsampling.

O recurso de upsampling € um dos principais aspectos da "subida do U"

(Figura 11), que constitui o caminho de expansao. O upsampling aumenta a resolucao
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das saidas geradas pela fase de contracdo. Apds o upsampling, segue-se a
concatenacdo com 0 mapa de caracteristicas gerado no processo de contragao, e
duas convolugdes seguidas por uma camada RelLU. O objetivo desta etapa é
combinar informacgdes das camadas anteriores para obter previsbes mais precisas.

A rede possui 23 camadas convolucionais, distribuidas da seguinte forma: 10
camadas no caminho de contracdo, 8 camadas no caminho de expansao, 4 camadas
nos processos de concatenagdo (copiar e cortar) e uma Ultima camada que aplica uma
convolucdo 1x1 com a fungéo softmax para mapear os recursos no nimero desejado
de classes. Ronneberger et al. (2015) também ressaltam a importancia de selecionar
o tamanho das imagens de entrada de modo que todas as operacdes de maxpooling

2x2 sejam aplicadas a uma camada com dimensodes uniforme.

Figura 11 - Arquitetura da rede U-Net.
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Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).

2.5 METRICAS DE AVALIACAO

A finalidade desta secéo é apresentar as métricas de avaliacdo que podem
ser utilizadas para avaliar os resultados obtidos com a classificacdo e a deteccao de
mudancgas.

Antes da deteccdo de mudancas € necessario garantir que as imagens

utilizadas estejam no mesmo referencial de coordenadas, e para isso uma imagem é
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georreferenciada em relacdo a uma outra de referéncia. Nessa etapa, localizar com
precisdo os pontos de controle ndo é tdo simples, e isso acaba gerando ruidos (Hong
e Zhang, 2005), ou seja, diferen¢as nas coordenadas pontuadas com relacao aquelas
calculadas pelo processo de registro.

O erro médio quadratico (RMSE) (Equacao 3) € comumente adotado para
medir a diferenca entre os valores previstos e 0s reais observados. Em esséncia, 0
RMSE representa a raiz quadrada da média do quadrado da diferenca entre os valores
previstos e os valores reais. E quanto mais proximo o valor do RMSE estiver de zero,
mais precisas serao as previsdes em relacéo aos valores reais, sendo que o resultado

€ expresso na mesma unidade que os dados originais.

RMSE = \/2 (-"1 )" 3)

Onde:
yR: Valor real;
yP: Valor previsto;

n: Quantidade de pontos.
Fonte: Chai e Draxler (2014).

Ao considerar a classificacdo obtida por meio da interpretacdo visual como
referéncia, a avaliagcdo do desempenho da classificacao utilizando a U-Net pode ser
realizada, por exemplo, por meio da matriz de confusdo. Esta matriz possibilita o
calculo de métricas estatisticas para a avaliacdo de mapeamentos tematicos, como a
Acuracia Global (AG) (Black e Dwyer, 1990), que fornece uma estimativa da proporgéo
de acerto global dos classificadores; o indice Kappa (Cohen, 1960), que indica a
concordancia entre as classificacdes observadas e as esperadas; e o coeficiente de
similaridade de Jaccard ou Intersection over Union (loU) (Jaccard, 1894), que mostra
a sobreposicao entre as areas classificadas e as areas de referéncia.

Provost et al. (1998) declaram que a matriz de confusédo é responsavel por
apresentar informacdes sobre a diferenca real e a prevista feita por um modelo de
classificagdo e fornece uma visualizacao desse desempenho. As linhas geralmente
representam a distribuicdo classe a classe dos dados resultantes, enquanto as
colunas apresentam os dados de referéncia. E importante notar que a posi¢do dos

dados de referéncia e classificacdo, seja nas linhas ou colunas, € totalmente arbitraria
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e depende das preferéncias do usuéario (Diniz, 2021). Na computac&o, € comum dispor
as referéncias em linhas, enquanto no SR, é mais frequente dispor as referéncias nas
colunas.

A matriz de confusdo também pode ser interpretada usando importantes
indicadores de desempenho, como Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP) e
Falso Negativo (FN). O FP ocorre quando um pixel é erroneamente adicionado a uma
classe, embora ndo deva pertencer a ela. Por outro lado, um FN ocorre quando um
pixel que deveria pertencer a uma determinada classe é classificado incorretamente,
e 0s VP séo os pixels que séo classificados de forma correspondente ao dado de
referéncia.

A Figura 12 ilustra duas disposi¢cdes de uma Matriz de Confusdo. Ao lado
esquerdo, na matriz A, as classificagdes sao representadas nas linhas, identificadas
por rétulos em verde, enquanto os dados de referéncia sdo dispostos nas colunas,
identificadas por rétulos em vermelho. A diagonal principal, destacada em cinza,
representa os valores de VP para cada classe. Acima da diagonal, em azul, estdo os
FP, enquanto abaixo da diagonal, em bege, estdo os FN. Na matriz B, observa-se que
a inversao do posicionamento das referéncias e classificacfes, em linhas ou colunas,
resulta na inverséo da posicdo de FN e FP. No caso do SR, a matriz mais usual € a
A, e é a que se utilizara esse trabalho. Nessa matriz, 0 somatorio da coluna representa
a verdade terrestre (referéncia), enquanto o total da linha representa o resultado da
classificagao da imagem.

Figura 12 - Matriz de Confuséo 3x3 com indicadores (VP, FP e FN).

Dado de Dado

A Referéncia B Classificado

A B C A B C

o| A |(VPy | FP | FP w| A [VPy | FN | FN
o (OIS
(o] 8 T ¢

Se| B |FN |VPg | FP ||[@©®| B | FP |VPg | FN
a9 RS
Q

S| c |Fv | PN |vee ||B€| ¢ | FP | FP |VP,

Fonte: Adaptado de Diniz (2021).

Para uma interpretacdo mais precisa, recomenda-se normalizar a matriz de

confuséo, proporcionando precisdes uniformes para cada categoria de classificagao
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(Zhuang et al., 1995). No contexto de imagens classificadas digitalmente, a matriz de
confusdo oferece informacdes sobre a contagem de pixels classificados em uma
classe especifica quando deveriam estar em outra classe. Por sua vez, a matriz de
confusdo normalizada expressa esses valores como proporgdes em relacao ao total
de instancias reais na classe correspondente. Na Figura 13A, a esquerda, €
apresentada uma matriz de confusdo abrangendo trés classes, A, B e C, enquanto a

direita, na Figura 13B, encontra-se a versao normalizada.

Figura 13 - A: Matriz de confus&o 3x3 B: Matriz de confus&o normalizada 3x3.

Dado de Dado de
A Referéncia B Referéncia

A B C A B C
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T, | Ty | T, Ty | Tp | Ta

Fonte: A autora.

A normalizacdo da matriz de confusdo destaca uma métrica essencial em
seus elementos: a AC (Equacéao 4) para cada classe ao longo da diagonal principal.
Essa medida avalia a propor¢éo de elementos classificados corretamente em relacéo
ao total de elementos de interesse (Utsumi et al., 2023). Sua escala varia de 0% a
100%, onde 100% indica que, para aquela classe especifica, os pixels classificados
correspondem exatamente aos de referéncia. Desta forma, a AC indica a

probabilidade de uma categoria classificada representar a mesma categoria de
referéncia.
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Ac; =24 @)

Tj
Onde:
AC;: é a acuracia do consumidor para a classe j,
VP;: € o valor do Verdadeiro Positivo para a classe j;
T;: € o total da coluna (referéncia) da classe ;.
Fonte: Adaptado de Diniz (2021).

Além da analise da acuracia para cada classe, os indicadores de desempenho
(VP, FP e FN) também possibilitam o calculo da AG. Essa métrica indica a propor¢ao
geral de acertos do classificador e pode ser calculada conforme demonstrado na
Equacao 5, determinando quao precisamente o modelo é capaz de classificar (Silva,
2018). O resultado varia de 0% a 100%, sendo 100% indicativo de uma alta acuracia
do modelo, enquanto valores mais baixos sugerem uma acuracia meédia ou baixa,

indicando que o modelo pode néo estar tdo preciso na classificagdo das amostras.
AG = = ()

Onde:

AG: Acuréacia Global;

Z VP : Somatério dos valores corretamente classificados;

Z T : Somatério das amostras disponiveis.

Fonte: Adaptado de Diniz (2021).

Além da AG, o coeficiente Kappa proposto por Cohen (1960) também pode
ser calculado. Essa métrica estatistica é utilizada para avaliar o nivel de
concordancia ou reprodutibilidade entre dois conjuntos de dados. De acordo com
Rennd (2004), este coeficiente supde que parte do acerto total poderia ser devido ao
acaso e, portanto, o coeficiente Kappa (Cohen, 1960) estima a propor¢cao de acerto
que efetivamente ocorre. A Equacado 6 mostra a formulacdo do coeficiente Kappa
(Cohen, 1960) considerando os elementos da matriz de confuséo, de tal forma que,

guanto mais proximo de 1, melhor a classificagao.
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_ N Y1 Xii—2ioq (Xi4*X4i) (6)

NZ=3i_ (Xj4+¥X4i)

K

Onde:

K:Coeficiente Kappa;

N: Niumero de observagdes;

r: Numero de linhas da matriz de confusao
x;;: Observagao na linha i e coluna i;

X;;4: Total da linha i;

x4;: Total da coluna i;

Fonte: Bishop et al. (1975).

Os valores do indice Kappa (Cohen, 1960) (Tabela 1) conduzem a
interpretacéo da qualidade da classificagdo como propde Landis e Koch (1977).

Tabela 1 - A qualidade da classificagéo associada aos valores do indice Kappa.

Valor de Kappa Interpretacgao
Menor do que 0 Péssima
Entre 0,00 e 0,20 Ruim
Entre 0,21 e 0,40 Razoavel
Entre 0,41 e 0,60 Boa
Entre 0,61 e 0,80 Muito boa
Entre 0,81 e 1,00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).

Outra medida de avaliacdo da classificacéo € o loU, também conhecido como
indice Jaccard (Jaccard, 1894). Esta métrica € frequentemente utilizada para
comparar semelhancas entre duas formas: uma considerada verdade absoluta e outra
prevista pelo modelo (Rezatofighi et al., 2019 e Pashaei et al., 2020). A resolucdo da
métrica é obtida pela divisdo da intersecdo pela unido para cada classe, seguida pela
média desses valores para avaliar o desempenho do modelo. Isso significa que, para
cada classe, calcula-se a proporcéo da area onde a previsdo do modelo e a verdade
absoluta se sobrepfem (intersecdo) em relacdo a area total coberta por ambas
(unido). Valores proximos a 1 indicam alta semelhanga entre as feigOes, valores
proximos a 0 indicam baixa semelhanca e valores intermediarios indicam uma
similaridade parcial entre as classes. Este indice é amplamente utilizado na avaliacao
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dos resultados da classificacdo de imagens devido as suas qualidades perceptivas e
a invariancia de escala, que atribui relevancia apropriada a objetos pequenos (Berman
et al., 2018). A Equacgdo 7 mostra o calculo da métrica loU (Jaccard, 1894) utilizando
os indicadores VP, FP e FN.

P
IoU = ———— )
FP+VP+FN

Fonte: Adaptado de Jha et al. (2020).

Para avaliar o desempenho da deteccdo de mudancas, uma matriz de
confusdo binaria pode ser utilizada, conforme ilustrado na Figura 14, onde VN é
entendido como Verdadeiro Negativo. Além disso, as métricas analisadas abrangem
a precisao, o recall e o fl-score; a precisdo mede a proporcdo de VP em relacéo a
todas as amostras positivas previstas, enquanto o recall indica a proporc¢ao de VP em
relacdo a todas as amostras positivas reais e o f1-score € uma média harmonica entre

precisao e recall, fornecendo um equilibrio entre essas métricas.

Figura 14 - Matriz de Confuséo Binéria (Detec¢éo de Mudancas).

REFERENCIA

MUDANGA | NAO MUDANGA

VP FP

PREVISTO

FN VN

NAO MUDANCA [ MUDANGCA

Fonte: A autora.

A precisao, conforme definida na Equacao 8, é obtida como a razéo entre o
namero de VP e o total de detec¢des, e como ressalta Mao et al. (2019), é empregada
para mitigar FP. A precisédo varia no intervalo de 0 a 1, onde o valor 1 indica que o

modelo n&do gerou FP.

44



VP
VP+FP

Precisao =

(8)

Fonte: Lipton et al. (2014).

Para identificar a capacidade do modelo em evitar FN, pode-se utilizar a
métrica conhecida como recall (Equacédo 9). Como observam Buckland e Gey (1994),
essa métrica avalia quéo eficaz é o processo de detectar os itens aos quais a
metodologia se propde. Assim, como a precisao, o recall varia de 0 a 1, e o valor 1

indica que a metodologia ndo cometeu nenhum FN.

VP
VP+FN

Recall =

(9)
Fonte: Lipton et al. (2014).

No entanto, quando o conjunto de dados é desequilibrado, ou seja, quando
ha uma distribuicdo desigual entre classes, a precisdo ndo pode mais ser
considerada uma medida confidvel (Chicco e Jurman, 2020). Dessa forma a métrica
conhecida como fl-score (Equacdo 10) pode ser calculada, levando em
consideracdo tanto a precisdo quanto o recall, proporcionando uma medida
equilibrada que considera, tanto os VP quanto a capacidade de recuperar
corretamente os exemplos positivos, mesmo em situacbes de desequilibrio de

classes.

2*xPrecisdo*Recall
F1 — Score = (10)

Precisdo+Recall

Fonte: Lipton et al. (2014)

A Tabela 2 sintetiza as métricas de avaliacdo a serem empregadas nesse
estudo e detalhadas nesse capitulo. Na primeira coluna, € indicado o procedimento
que cada métrica analisard. Em seguida, sao apresentadas a métrica utilizada, sua
formula e o intervalo de valores possiveis, com uma progressao que reflete a
melhoria: o limite esquerdo representa o pior valor esperado, enquanto o limite direito

representa o melhor valor esperado.
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Tabela 2 - Resumo das métricas utilizadas

Método Métrica Férmula Intervalo
Avaliado Utilizada
1, (yR — yPy2
Registro RMSE RMSE = Zu ] — o, +oof
i=1 n
L VP:
Classificacdo églrjlrsicr'na} ddoor ACG = T,] [0%, 100%)]
. ~ ACi VP
Classificacao A(égi;'a AG = ZZ_T [0%, 100%]
e N Y1 Xii — Xioq Kis * X44)
Classificacao Kappa = -1,1
¢ PP N? — 2i=1(Xig * X44) [ ]
Classificacao loU loU = ___F [0,1]
¢ %% = FP+ VP + FN ’
Deteccédo de - . VP
Mudancas Precisao Precisdo = VPETFP [0,1]
Deteccéao de VP
MUdanQaS Recall Recall = VP+—F]V [0, 1]
Deteccéo de F1-Score F1— Score — 2 * Precisdo = Recall 0,1]

Mudancas

Precisao + Recall

Fonte: A autora.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

A é&rea de estudo (Figura 15) esté situada no municipio de Guaratingueta, no
estado de Sado Paulo, delimitada pelas seguintes coordenadas geograficas:
22°46'02"S 45°12'06"W e 22°47'14"S 45°10'45"W. Este municipio esta localizado na
mesorregido do Vale do Paraiba Paulista, na parte leste do estado e segundo dados
do Censo (IBGE, 2022), sua populacédo € de cerca de 118.044 habitantes.

Figura 15 - Localizacao da area de estudo.

LOCALIZACAO

ANHPISIES|UDO) LOCALIZACAQ! DE GUARATINGUETA -SP.

0 10 20 km
||
Fonte: IBGE (2022) e Google Satellite

Fonte: A autora.

Conforme a classificacdo de Nimer (1989), a regido onde o municipio esta
inserido possui um regime de chuvas tipicamente tropical. As maiores precipitacdes
ocorrem na parte norte, proxima a Serra da Mantigueira, com uma média anual de
1700 mm e na porcao sul, os indices de precipitacdo sdo mais baixos, em torno de
1400 mm por ano. Segundo a Embrapa (2012), os meses de maio a setembro
registram os menores indices de precipitacdo, geralmente inferiores a 50 mm por més,
enquanto durante dezembro e fevereiro sdo observadas as maiores quantidades,
frequentemente superiores a 200 mm mensais.
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A variacao altimétrica do municipio € de aproximadamente 1500 metros. As
elevacOes mais altas estdo localizadas ao norte, ultrapassando os 2000 metros na
Serra da Mantiqueira, enquanto na regido sul as altitudes giram em torno de 1000
metros, associadas a presenca da Serra do Mar. As altitudes mais baixas, em torno
de 510 metros, sdo encontradas na area central, proxima ao Rio Paraiba do Sul.

Fundada em 1630, Guaratinguetd viu seu crescimento concentrado
principalmente as margens esquerdas do rio Paraiba do Sul. Sendo que, em cerca de
100 anos, a populacdo da cidade sextuplicou, como revela o gréafico da Figura 16,
adaptado a partir de dados do IBGE (2022).

Figura 16 - Evolucao populacional em Guaratingueta (1920-2022).
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Fonte: A autora.

O gréfico ilustra a evolucao populacional de Guaratingueta ao longo de vérias
décadas, desde 1920 até 2023. Durante esse periodo, € notavel um crescimento
continuo da populacdo, com aumentos significativos em determinadas décadas. Por
exemplo, entre 1920 e 1960, a populacao quase triplicou, passando de 20.440 para
54.200 habitantes. Esse crescimento manteve-se gradual nas décadas seguintes,
com um incremento expressivo entre 1970 e 1980, quando a populacédo ultrapassou
a marca dos 70.000 habitantes. Essa tendéncia de crescimento continuou até 2018,
quando a populacéo atingiu seu pico de 121.073 habitantes. No entanto, em 2023,
houve uma leve queda em relacdo ao ano anterior, totalizando 118.044 habitantes.

Esses dados sugerem um padrao consistente de crescimento populacional ao
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longo do tempo, influenciado por diversos fatores, tais como migracao, natalidade e
desenvolvimento econdmico. E importante ressaltar que esse crescimento pode ter
consequéncias, como a expansao urbana desordenada, mencionada no Plano Diretor
de Guaratinguetda de 2019 (Lider Engenharia e Gestdo de Cidades, 2019). O
documento destaca a existéncia de 42 loteamentos irregulares, bem como questdes
ambientais, como a auséncia de mata ciliar e o descarte irregular de entulho,
enfatizando a necessidade de uma metodologia que auxilie a gestdao municipal na

deteccdo desses eventos.

3.2 MATERIAL

O mapeamento de uso cobertura do solo para detec¢cdo de mudancas em
areas urbanas tem como dados imagens do satélite WorldView — 2, cujas

caracteristicas estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Caracteristicas dos sensores WorldView — 2.

Sensor Banda Resolugéo Resol_ugéo Resolucéo Regolugéo
Espectral |Espectral (nm) | Espacial (m) | Temporal |Radiométrica
0,46 (nadir)
Pancromatico |Pancromatica| 450 — 800 0,52
(20° off-nadir)
Costal 400 — 450
Azul 450 — 510
Verde 510 — 580 1,1dias no
Amarelo 585 — 625 1,85 (nadir) nadir 11 bits
Vermelho 630 — 690 _
Multiespectral 2,08 (20° 3’;0%'?)?3
Red Edge 705 — 745 .
nadir
off-nadir)
Infravermelho 770-895
Préximo -1
Infravermelho| 860 — 1040
Préximo -2

Fonte: Adaptado de Embrapa (2018).

Nesse estudo, utilizam-se imagens Opticas disponibilizadas pela empresa
GeoPixel Geotecnologias Consultoria e Servigos. Essas imagens foram fornecidas
exclusivamente para este trabalho, com o0 acesso restrito a quatro bandas espectrais

especificas. As caracteristicas detalhadas das imagens utilizadas estdo na Tabela 4.
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Tabela 4 - Dados das imagens utilizadas.

Data da Imagem Bandas Utilizadas Ortorretificagdo | Correcdo Atmosférica
Azul, Verde, Vermelho e ) )
28/07/2021 Sim Sim
Infravermelho Préximo-1
Azul, Verde, Vermelho e
24/07/2022 Sim Sim

Infravermelho Préoximo-1

Fonte: A autora.

Além das imagens, pontos de ocorréncia de mudancas, também fornecidos

pela empresa GeoPixel, sdo empregados como referéncia para a identificacdo de

areas em que ocorrem mudancas. Esses pontos indicam locais onde h& supresséo da

vegetacdo arbérea, bem como o aumento ou a diminuicdo das construcdes. A

distribuicdo desses pontos esta representada na Figura 17.

Figura 17 - Pontos identificados como mudancas pela Geopixel na area de estudo.

| #

22°46.527'S 22°46.177'S

22°46.878'S

45°12.006'W

22°47.228'S

L8

45°11.675'W 45°11.325'W

Fonte: A autora.

Mudangas Identificadas pela GeoPixel
* Diminuigdo da Vegetagdo

* Aumento ou Diminuigdo da Construgdc

0 400 800 m

Fonte:
1. Imagem WorldView - 2 (28/07/2021)
2. GeoPixel Geotecnologias Consultoria e Servigos

Para implementacédo da metodologia de detec¢cdo de mudancas, a linguagem

Python é utilizada devido as diversas bibliotecas que possui para aprendizado de

maguina e processamento de imagens, além de ser uma linguagem bem consolidada

na area de SR.
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Para realizacdo dos processamentos das imagens e implementacéao da rede
U-Net séo utilizados os seguintes aplicativos:

) IDE Google Colab, ambiente de desenvolvimento integrado da
plataforma Google Colaboratory, para armazenamento em nuvem de notebooks
voltados a criagdo e execucdo de codigos em Python. Disponivel em
“https://colab.research.google.com/”;

° QGIS 3.14, Sistema de Informacdo Geografica disponivel em
“http://qgis.osgeo.org”;

° Bibliotecas Numpy (https://numpy.org/), Keras (https://keras.io/),
TensorFlow (https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br), Rasterio

(https://rasterio.readthedocs.io/en/stable/);

° Notebook Lenovo com GPU GeForce MX150 4GB e 8GB de memodria;

3.3 METODOLOGIA

A metodologia adotada no estudo € visualizada no fluxograma apresentado
na Figura 18. Na representacdo grafica, os procedimentos executados na area 1
(usada no treinamento da rede) na primeira e segunda datas sdo destacados em
verde. Da mesma forma, os procedimentos aplicados na area 2 (ndo usada no
treinamento da rede) sédo indicados em rosa, correspondendo as duas datas de
analise. Os retangulos em cinza representam processos que sdo realizados
independentemente da divisdo em areas. Além disso, os tracejados indicam as

ferramentas utilizadas nas etapas.

51


http://qgis.osgeo.org/

Figura 18 - Fluxograma da metodologia.
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Fonte: A autora.

Para uma compreensdo mais detalhada da metodologia, adotou-se a proposta
de Si Salah et al. (2019), explicada no capitulo 2, para categorizar o processo de
deteccdo de mudancas. Na Figura 19, em negrito, hd a descricdo de cada
caracteristica adotada na metodologia utilizada nesse trabalho para deteccdo de
mudancas do uso e cobertura do solo. A comecar, a unidade de analise € ao nivel de
pixel, tanto na operacédo de classificacdo, quanto no conjunto de regras. A ordem de
operacOes utilizadas se d& primeiramente com a classificacdo das imagens, para
depois a aplicacdo do conjunto de regras. A categoria de mudancas é dita como

mudanca direcional, pois é analisada a transicdo de uma classe para outra, e como
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s6 ha duas imagens na metodologia, a resolucédo temporal admitida é a bi-temporal.
Para esse trabalho, os alvos analisados sé@o construcdes e vegetacao arbodrea, no
entanto, para a etapa de classificagdo também é considerado o alvo outros, que inclui
todas as demais categorias que nao se enquadram especificamente como
construcdes ou vegetacdo arbdérea, como areas pavimentadas, corpos d'agua, e solo
exposto. Essa inclusdo permite uma classificacdo mais abrangente e precisa dos
diferentes tipos de cobertura do solo presentes na area de estudo. Os dados de
entrada, como melhor mencionados na seg¢ao anterior, sdo imagens WorldView — 2

com as trés bandas da regido do visivel e uma do infravermelho proximo.

Figura 19 - Categorizacdo da metodologia de deteccdo de mudancas.
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Fonte: A autora.
A seguir, os procedimentos metodoldgicos apresentados no fluxograma da

Figura 18 sdo detalhados.

3.3.1 CRIACAO DO CONJUNTO DE DADOS

Para executar a metodologia proposta, na detec¢cdo de mudancas é essencial
garantir a compatibilidade de referéncia entre as duas imagens por meio da operacao
de registro ou georreferenciamento. Essa operagéo é realizada no software QGIS,
utilizando uma funcéo polinomial de primeiro grau e 20 pontos de controle,
identificados em ambas as imagens. Esses pontos, distribuidos de maneira uniforme

em toda a area de estudo, sdo cruciais para alinhar adequadamente as imagens e
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assegurar uma analise precisa das mudancas.

A escolha do polinémio de grau 1 baseia-se no trabalho de Mohammed e Elhaj
(2013), onde as equacgbes de primeira, segunda e terceira ordem séo analisadas no
georreferenciamento de imagens de satélites e os autores demonstram que as trés
obtém aproximadamente o mesmo resultado, sendo indicado o uso da funcdo
polinomial de ordem 1 devido a menor complexidade computacional. Para analisar a
qualidade do georreferenciamento, o RMSE é calculado, admitindo como valor
aceitavel, nesse trabalho, um erro menor que meio pixel (Almeida e Oliveira, 2010),
iSso €, menor que 1 metro.

Para validar a metodologia de deteccdo de mudancas, a area de estudo é
dividida em duas regides, identificadas como area 1 e area 2, sendo que apenas a
area 1 é utilizada no treinamento da U-Net. A selecdo dos tamanhos das areas leva
em consideracao as limitacbes de tempo para a coleta manual de amostras, o que
resulta na geracdo de mascaras provenientes da interpretacao visual apenas na area
1, isso €&, imagens multiclasses que representam a presenca ou auséncia das classes
de interesse em cada pixel. Essa abordagem possibilita a avaliacdo da qualidade da
deteccdo de mudancas na regido definida pela area 2, sem que ocorra influéncia do
processo de treinamento da rede.

Na implementacdo e treinamento da U-Net, consideram-se trés classes:
vegetacao arboOrea, construcdes e outros. No entanto, apenas duas dessas classes
sdo pertinentes para a deteccdo de mudancas: vegetacdo arborea e construcdes.
Variacbes nessas classes podem indicar desmatamento, moradias irregulares,
descarte irregular de entulho, supressdo ou aumento de construcdes. Por exemplo,
uma diminuicdo na cobertura vegetal pode indicar desmatamento, enquanto uma
reducdo na area construida pode apontar para a remoc¢ao de constru¢cdes. Por outro
lado, um aumento na classe construcdes pode sugerir descarte irregular de entulho,
expansdo da area construida ou moradias irregulares devido a resposta espectral.
Porém, ressalta-se que este trabalho ndo trata da classificacdo da deteccdo de
mudancas, mas a identificacdo de mudancas nessas classes pode implicar em
modificacdes relevantes.

A Figura 20 mostra um exemplo de cada classe considerada nesse trabalho,
nas imagens do sensor WorldView — 2, em composicéo verdadeira, onde alvos nao

considerados vegetacdo arborea ou construgcdes séo incluidos na classe outros. A
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classe construcédo tem como elementos principais edificacdes e piscinas, enquanto a

vegetacao arbdérea é composta por arvores.

Figura 20 — Exemplos das classes adotadas na classificagéo.
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Fonte: A autora.

A etapa seguinte requer a interpretacdo visual das amostras (area 1), de modo

gue a rede possa ser implementada para as duas datas. Como as mascaras oriundas

7

da interpretacdo visual sdo geradas para cada data, ndo é necessario realizar a

correcao radiométrica entre as duas imagens, eliminando a necessidade de ajustar 0s

valores de radiancia ou reflectancia para compara-las.

O processo de interpretacdo visual consiste em converter cada pixel da area

de estudo em pontos rotulados com numeros inteiros variando de 0 a 2, dos quais

cada classe equivale a um valor (Tabela 5). Posteriormente, cada camada vetorial €

convertida para formato raster, sendo que cada ponto corresponde a um pixel, o que

resulta em duas imagens para cada data considerada: a original e a interpretacao

visual.

Tabela 5 - Correspondéncia entre as classes e os identificadores numéricos.

Identificador Numérico Classe
0 Outros
1 Construcdes
2 Vegetacdo Arborea

Fonte: A autora.
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Para cada data, tanto a imagem original quanto a imagem resultante da
interpretacdo visual sdo divididas em um total de 725 imagens. As divisdes das
imagens originais resultam em uma dimensdo de 200x200 pixels e 4 bandas,
enquanto as mascaras tém uma dimensdo de 200x200 pixels e 1 banda. Essa
subdiviséo é realizada por meio de uma grade, na qual cada célula tem uma dimenséo
de 100x100 metros e uma sobreposicao de 30 metros. A divisdo € determinada com
base na analise visual para verificar se as feicbes sdo observaveis, ou seja, em uma
imagem de 200x200 pixels, € possivel identificar feicbes do tipo construgcbes e
vegetacdo arborea, além disso, as imagens sdo sobrepostas para aumentar o
conjunto de dados.

O total de 725 imagens, resultantes do recorte das imagens originais de 2021
e 725 imagens correspondentes a 2022, juntamente com as 725 imagens,
previamente rotuladas (mascaras) para cada uma das datas, sdo armazenadas no

ambiente de nuvem do Google.

3.3.2 IMPLEMENTACAO DA U-NET

A implementacdo e parametrizacdo da U-Net sdo efetuadas utilizando a
linguagem de programacdo Python, no ambiente do Google Colaboratory e os
procedimentos para implementacao da U-Net s&o equivalentes para as duas datas.

O primeiro passo consiste em adequar os dados para que a rede possa |é-los;
assim, as imagens resultantes da original passam a ocupar uma posi¢do no tensor?
X, resultando uma dimenséo de (724, 200, 200, 4), e as mascaras ocupam o tensory,
de dimenséo (724, 200, 200, 1). Em aprendizado de maquinas, um conjunto amostral
maior tende a proporcionar um melhor aprendizado. No entanto, como 0 conjunto
estudado ndo € denso, apds testes, opta-se por manter 80% dos dados para
treinamento e reservar 20% para teste.

O préximo passo € a definicdo da funcdo perda, que quantifica o que a
arquitetura deve minimizar durante o treinamento. Para isso utiliza-se a entropia
cruzada, pois mostra uma convergéncia melhor do modelo, quando comparada a
outras funcdes como Focal Loss (Lin et al., 2020) e Dice Loss (Sudre et al., 2017).

Em seguida, a U-Net € construida na forma de uma fungdo com os seguintes

parametros: largura e altura de cada imagem, nimero de bandas e numero de classes.

2 Tensor: um conjunto de valores formatados dentro de um vetor de qualquer dimenséo. (TensorFlow,
2022)
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A arquitetura se manteve a mesma da Figura 11, mas dropouts sao incluidos apos

convolucgdes para reduzir a probabilidade de overfitting dos dados.

3.3.2.1 TREINAMENTO, TESTE E ANALISE DE QUALIDADE DA U-NET

Nessa etapa, a rede neural é treinada em duas datas distintas, utilizando o
otimizador adam. Além disso, a funcéo de perda entropia cruzada, juntamente com a
métrica loU (Jaccard, 1894), sdo aplicadas em cada iteracdo para andlise de
convergéncia. Adicionalmente, de forma empirica, sdo determinados valores para o
batch size, taxa de aprendizagem e quantidade de épocas.

Durante o treinamento, espera-se uma queda no resultado da funcéo perda
dos dados de treinamento e teste, visto que a cada iteracao, as classes determinadas
pela rede devem se aproximar das classes rotuladas inicialmente. Por outro lado, se
presume que o indice loU (Jaccard, 1894) aumente ao longo do treinamento,
indicando uma maior similaridade entre o resultado obtido e o esperado. Portanto,
para certificar esse comportamento entre as métricas, um gréfico € gerado, mostrando
essa variagcao ao longo das épocas, tanto para os dados de treinamento quanto de
teste.

Apos o treinamento, para avaliar o grau de discernimento entre as classes,
uma matriz de confusdo normalizada € gerada para cada data e as métricas AG, loU
(Jaccard, 1894) e o indice Kappa (Cohen, 1960) sdo calculadas. Com a U-Net
treinada, as imagens da area 1 podem ser classificadas e unidas novamente para
resultar em apenas uma imagem classificada para cada data.

Antes de proceder com a deteccao de mudancas e para estabelecer uma area
de validacdo adicional, apos a conclusdo da andlise da area 1, a &rea de estudo 2 é
delimitada e classificada. Nesse contexto, a area 2 é dividida em 372 imagens, tanto
as originais quanto as classificadas visualmente, resultando de uma subdivisdo de
200x200 pixels, sem sobreposicdo. Utilizando a U-Net previamente treinada, a area 2
€ entdo submetida ao processo de classificacdo e em seguida, as imagens resultantes
sdo posteriormente integradas em uma Unica imagem consolidada. Dessa forma, o

resultado da area 1 e da area 2 sdo comparados visualmente.

3.3.3DETECCAO DE MUDANCAS

Com o objetivo de otimizar a identificacdo de areas onde ocorrem aumento ou

supresséo de construgcdes, desmatamento, descarte irregular de entulho e ocupacao
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irregular, este estudo busca detectar variagbes nas classes de construcbes e
vegetacdo arbdrea. A deteccdo de mudancas nessas duas classes serve como
indicativo de uma possivel modificacdo, que posteriormente pode ser classificada por
um observador.

Apos a classificacdo das quatro imagens, ou seja, das duas areas em duas
datas distintas, a etapa seguinte envolve a criacdo de um conjunto de regras para
avaliar o tipo de alteracdo ocorrida nas classes de construcdes e vegetacao arbérea.
Essas regras sao representadas na Figura 21. Posteriormente, uma imagem para
cada area de estudo é gerada para rotular o tipo de modificacdo, seguindo critérios:
1, para indicar apenas o0 aumento da classe construcfes; 2, para representar apenas
a diminuicdo da classe construgdes; 3, para denotar o aumento da vegetacdo arbérea
e diminuicdo da classe construcdes; 4, para mostrar a diminuicdo da classe de
vegetacdo arborea e 5 para indicar a diminuicdo da classe vegetacdo arborea e o
aumento da classe construcoes.

Com base no resultado da rotulagdo, uma interpretacao visual, levando em
conta fatores social e ambiental, pode ser realizada nas areas sinalizadas, sem a
necessidade de percorrer toda a imagem. Dessa forma, pretende-se otimizar a
deteccdo das ocorréncias de desmatamento, aumento e supressao de construgoes,
descarte irregular de entulho e construcdes irregulares. A Ultima coluna da Figura 21
nao sera realizada nesse trabalho, mas indica as provaveis classes de mudancas que

um observador pode classificar.
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Figura 21 - Conjunto de regras para deteccdo de mudancas.
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Para identificar e quantificar as modificacbes que ocorrem entre as classes,

nos resultados da deteccdo de mudancas séo incorporadas as matrizes de transicao

para as duas areas de estudo. De acordo com Batty e Cheshire (2011), as matrizes

de transicédo fornecem uma compreenséo das mudancas entre as classes e mostra a

dindmica das alteracdes no uso e ocupacao do solo urbano. Campos e Queiroz Filho

(2017) complementam informando que a matriz de transicdo é obtida por meio da

analise das proporcdes das diferentes classes em ambas as datas. Na Figura 22, é

apresentada uma ilustragcdo de uma matriz de transicdo que compreende duas datas

e trés classes (A, B e C). Cada elemento na matriz representa a probabilidade de

transicdo de uma classe para outra, com a diagonal principal indicando a persisténcia

das classes. A Figura 22 destaca, também, como séo calculados os valores de ganho

e perda nas transi¢des entre cada classe.
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Figura 22 - Exemplo de uma matriz de transicao.
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Fonte: A autora.

A perda para uma determinada classe i € calculada como a diferenca entre o
total de transicdes para essa classe P;, e a persisténcia dessa classe P;;. Com relacéo
ao ganho, ele é calculado como a diferenca entre o total de transicfes de todas as

classes para essa classe P,; e a persisténcia dessa classe P;; .

3.3.3.1 ANALISE DE QUALIDADE DA DETECCAO DE MUDANCAS

A andlise de qualidade da deteccdo de mudancas é feita tanto para a area 1,
utilizada no treinamento, quanto para a area 2, que nao € utilizada no treinamento.
Além disso, as classes de interesse da deteccdo de mudancas sdo avaliadas pelas
métricas preciséo, recall e fl-score, separadamente.

Para validar a deteccdo e mudancas, como referéncia, utiliza-se um arquivo
de pontos interpretados pela GeoPixel que marcam locais onde as mudancas nas
classes construcdes e vegetacdo arborea ocorreram. Além disso, as imagens
resultantes da metodologia de deteccdo de mudanca passam por um processo de
vetorizacdo automatica para a contabilizar os poligonos de mudancas.

Através de uma analise visual, sdo contabilizados quantos pontos
interpretados pela Geopixel aparecem contidos nos poligonos de mudancas
detectadas pela metodologia proposta, quantos estdo fora e quantos poligonos
detectados como mudancgas nao contém nenhum ponto da referéncia. O resultado
desta contabilizac&o é atribuido a valores que correspondem VP, FP e FN, definidos
da seguinte forma:

o Verdadeiro Positivo (VP): Total de poligonos com pontos.
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o Falso Positivo (FP): Total de poligonos sem pontos.

o Falso Negativo (FN): Pontos sem poligonos correspondentes.

Para uma melhor compreenséo da interpretacdo visual destes resultados, a
Figura 23 mostra um exemplo em que ocorrem a identificagdo das mudancas tipo 1 e
4, isto é, a classe outros passou para construcdes e a classe vegetacdo arborea
passou para outros. Ao realizar a analise visual verifica-se o pertencimento dos pontos
de mudanca das classes de vegetacdo arbdérea e construgcbes nos poligonos de
mudancga, indicando interpretacédo coerente. Dessa maneira, os VP e FN podem ser
quantificados, representando respectivamente: os poligonos com pontos, ou seja, as
mudancas detectadas corretamente; e os pontos sem poligonos, que indicam
mudancas que ocorreram, mas nao sao identificadas pela metodologia. Os FP
resultam da quantidade total de poligonos, presente na camada vetorial, menos os VP
contabilizados anteriormente, evidenciando poligonos de mudancas detectados pela

metodologia, mas que ndo sdo mudancas de acordo com a referéncia.
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Figura 23 - Exemplo da analise visual para avaliacdo da qualidade da deteccao de
mudancas.
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Em seguida, com base nas identificagbes dos indicadores de desempenho
VP, FN e FP, trés métricas sdo calculadas e avaliadas: a precisdo, que quantifica a
proporcdo de deteccbes corretas em relacdo ao total de deteccdes; o recall, que
demonstra a propor¢cao de deteccdes corretas em relacdo ao total real de mudancas;
e o fl-score, uma métrica que combina precisao e recall em uma Unica medida para
avaliar o equilibrio entre esses dois aspectos da detec¢do. Essas métricas fornecem
uma visdo abrangente do desempenho da deteccdo de mudancas e permitem uma
avaliacao precisa da metodologia utilizada.

Na secao seguinte serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com

a metodologia proposta.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme apresentado na metodologia, o georreferenciamento das imagens
(2021 e 2022) ¢ efetuado e a Figura 24 mostra a distribuicdo dos 20 pontos utilizados
nessa operacao sobrepostos naimagem em composicao colorida verdadeira de 2021.

Figura 24 - Distribuicdo dos pontos utilizados no registro das imagens.
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Fonte: A autora.
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Por meio dos residuos gerados em cada ponto, apds o georreferenciamento,
o0 RMSE é calculado obtendo um valor de 0,37 metros, ou seja, menor do que meio
pixel (1 metro), indicando um bom georreferenciamento. No Apéndice A, nas quatro
primeiras colunas, estéo listadas as coordenadas obtidas nas duas imagens antes do
processo de registro. As colunas AE e AN representam as variagdes nas coordenadas,
no sistema de projecéo cartografica UTM, apos o registro, enquanto o residuo indica
a distancia euclidiana entre as coordenadas de 2021 e 2022, apds o registro.

Em seguida, como mostra a Figura 25, a area de estudo é dividida em duas
areas, uma para treinamento, denominada area 1, com retangulo envolvente entre as
coordenadas geograficas 22°46'02"S 45°12'06"W e 22°46'45.4"S 45°11'25.9"W e
outra para validacdo da metodologia, denominada area 2, no restante da area de
estudo. A selecdo dos tamanhos das areas levou em consideracdo as limitacdes de
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tempo para a coleta manual de amostras, resultando na aplicacdo das mascaras

geradas a partir do processo de interpretacéo visual apenas na area 1.

Figura 25 - Delimitacd@o das &reas 1 e area 2.
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Fonte: A autora.

No processo de treinamento, a area 1 é subdividida em 724 imagens de 4
bandas para ambas as datas, juntamente com 724 imagens classificadas por
interpretacdo visual, ou seja, com uma unica banda. Apos a criagdo do conjunto de
dados, avanca-se com a implementacdo da U-Net, conforme demonstrado no
Apéndice B.

Posteriormente, se conduzem testes com o0 objetivo de otimizar os
hiperparametros de treinamento que resultam em uma avaliacdo satisfatoria da
qualidade da classificagdo das imagens. Como resultado de analise empirica, se
estabelece uma taxa de aprendizagem de 0,001, 200 épocas de treinamento e um
batch size de 40 imagens para a parametrizacdo em ambas as datas distintas.

Para cada data, geram-se dois graficos a fim de avaliar a convergéncia
durante o processo de treinamento. Na Figura 26A, que corresponde a data de 2021,
observa-se a diminuicdo dos valores da funcdo de perda, aproximando-se de zero,
tanto nos dados de treinamento quanto nos de teste. O segundo grafico (Figura 26B)
ilustra 0 aumento da métrica loU (Jaccard, 1894) ao longo das épocas, estabilizando-
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se na faixa de 0,6 a 0,7 em relacdo aos conjuntos de treinamento e validacdo. E
importante notar que, ao considerar um numero de épocas superior a 200, é
observado um afastamento entre os resultados do treinamento e da validagao,

sugerindo a ocorréncia de overfitting.

Figura 26 - Comportamento da funcéo perda e da métrica loU ao longo das épocas na
imagem de 2021.
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Fonte: A autora.

Os dados de treinamento da segunda data também sdo submetidos a analise
utilizando gréficos da funcao de perda e métrica loU (Jaccard, 1894). Na Figura 27A,
observa-se a reducao dos valores da funcédo de perda, aproximando-se de zero, de
forma semelhante ao que ocorreu na imagem de 2021. Em relacdo a métrica loU
(Figura 27B), é evidenciada uma estabiliza¢cdo em torno de 0,55 e 0,60. Assim como

em 2021, o aumento no numero de épocas resultou em maior ocorréncia de overfitting.
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Figura 27 - Comportamento da funcéo perda e da métrica loU ao longo das épocas na
imagem de 2022.
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Apos a implementacdo e treinamento da U-Net, a area 1 é classificada em

ambas as datas e as matrizes de confusdo normalizadas (Figura 28) sédo geradas.

Figura 28 - Matrizes de confusdo normalizadas.

2021 Dado de Referéncia 2022 Dado de Referéncia
outros | construgdo | vegetagéo outros | construgdo | vegetagdo
S| outros | 96% 9.2% 15% S| outros | 98% 11% 19%
S 8
= *'a
& | construgédo | 2,4% 91% 0,04% & | construgdo | 1,4% 89% 0,05%
O O
S 3
coﬁ vegetagdo | 1,9% 0,01% 85% 8 vegetacdo | 0,65% 0,07% 81%

Fonte: A autora.

O resultado da matriz de confusdo de 2021 mostra que a classe outros tem
uma alta taxa de VP, ou seja, 96% dos pixels referentes a classe outros sdo
corretamente classificados como outros. Uma pequena porcentagem, cerca de 2,4%
dessa mesma classe € classificada como construgcdes e menos ainda (1,9%)
erroneamente classificadas como vegetacédo arboérea.

Com relacao a classe construcdes, observa-se uma taxa de VP em cerca de
91% e uma propor¢cdo menor de pixels, aproximadamente 9,2%, sdo classificados
erroneamente como outros. Esse valor de 9,2% se deve a resposta espectral
semelhante entre feicGes consideradas construgdes e outros, como exemplifica a

Figura 29. Nessa figura, o poligono em vermelho representa um quintal cimentado e
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possui semelhanca espectral com alvos da classe constru¢des, no entanto, pela
interpretacédo visual, apenas o poligono em azul € considerado construcdes, pois esse
se trata de uma edificagdo. Além disso, ha um valor extremamente baixo, de apenas

0,01% de pixels que confundiram constru¢des com vegetacao arborea.

Figura 29 - Exemplo que pode acarretar a confusao entre pixels de constru¢des e outros.
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Fonte: A autora.

Com relacdo a classe de vegetacao arbérea, em 2021, 85% dos pixels sédo
classificados corretamente e uma quantidade muito pequena, de 0,04% se confundiu
com construgbes. No entanto, uma porcentagem significativa de 15% da classe
vegetacdo arborea se confundiu com outros, isso se deve principalmente a
delimitacdo da vegetacdo arbdrea ser imprecisa. Na Figura 30, por exemplo, é
possivel observar que um pixel que delimita a copa de uma &arvore pode ser
confundido com vegetacao rasteira ou sombra, além disso, dentro da prépria copa ha

pixels de sombras.
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Figura 30 — Exemplo que pode acarretar a confusao entre pixels de vegetacao arbdrea e
outros.
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A mesma interpretacdo da matriz de confusdo normalizada de 2021 pode ser
aplicada a 2022. O modelo de 2022 demonstra bons valores, sem a ocorréncia de VP
inferiores a 81%. Entretanto, as classes que mais apresentam confusdes sdo
vegetacao arbérea com outros, com uma taxa de 19%, e constru¢des com outros, com
uma taxa de 11%. Essas confusdes podem ser atribuidas aos mesmos problemas
destacados nas Figuras 29 e 30.

Além disso, pode-se observar a AC para cada classe nos dois anos. Em 2021,
a classe outros alcancou uma AC de 96%, enquanto construcdes e vegetacao arbérea
obtiveram 91% e 85%, respectivamente. Ja em 2022, a AC para as classes outros,
construcdes e vegetacao arborea € de 98%, 89% e 81%, respectivamente.

Apés a classificacdo das duas imagens, sao calculadas as métricas loU
(Jaccard, 1894), AG e indice Kappa (Cohen, 1960), conforme apresentado na Tabela
7. O indice de Jaccard (loU) (Jaccard, 1894) é determinado para as imagens de 2021
e 2022, revelando valores de 67,80% e 61,26%, respectivamente. Esses numeros
indicam uma consideravel sobreposicdo entre as classifica¢cdes produzidas pela U-
Net e as classes de referéncia com relacdo a unido das duas areas. No entanto, €
importante notar que a métrica loU (Jaccard, 1894) é sensivel a variacao espacial, 0

que significa que mesmo pequenas variagbes na localizacdo ou forma das éareas
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classificadas podem ter um impacto significativo em seu valor. Isso ocorre porque a
loU (Jaccard, 1894) calcula a sobreposicao entre duas areas classificadas, e qualquer
discrepancia na localizacdo ou forma das &reas pode resultar em diferencas na
sobreposicao, afetando assim o valor da métrica loU (Jaccard, 1894). Devido a essa
sensibilidade, entre as trés métricas avaliadas (loU, AG e Kappa), a loU (Jaccard,
1894) é a que obteve um valor mais baixo.

A AG supera os 81% para ambas as datas, o que sugere que a U-Net
apresenta um bom desempenho nas classificacdes, sendo capaz de classificar
corretamente mais de 81% dos pixels em ambas as imagens. Além disso, ao analisar
o coeficiente Kappa (Cohen, 1960), conforme proposto por Landis e Koch (1977), os
resultados da classificacdo s&o considerados excelentes para ambas as datas, uma
vez que estdo dentro do intervalo de 80% a 100%.

Tabela 6 - Métricas avaliativas das classificacdes usando a U-Net.

2021 2022

Intersection over Union (loU) (%) 67,80 61,26
Acurécia Global (%) 89,64 81,15
Kappa (%) 87,25 86,02

Fonte: A autora.

ApGs o célculo das métricas, é conduzida uma analise visual dos resultados.
De maneira abrangente, o resultado da area 1, em 2021, é mostrado na Figura 31,
enguanto o resultado da classificacdo da area 1, em 2022, é apresentado na Figura
32. Nessas figuras, os resultados das classificacbes exibem as constru¢cdes em rosa
e a vegetacao arbdérea em verde. A classe outros estd em transparente para que seja
possivel a visualizacdo de que as demais classes realmente sobrepdem as feicdes
desejadas da imagem do WorldView — 2, apresentada em composicao colorida
verdadeira. Nas Figura 31 e Figura 32, é possivel verificar uma boa correspondéncia
entre o classificado e a imagem de referéncia reiterando as métricas obtidas (Tabela
7). Entretanto, para uma analise mais detalhada, selecionam-se trés regides (A, B e
C) permitindo uma observacéo aproximada e uma avaliagdo qualitativa dos resultados
(Figura 33, Figura 34 e Figura 35).
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Figura 31 - Resultado da classificacdo da area 1 em 2021.
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Figura 32 — Resultado da classificacao da area 1 em 2022.

22°46.121'S

22°46.336'S

I Construgdo

%)
5 [] Vegetacdo
¥
N
0 200 400 m
| I

Fonte:
1. Imagem WorldView - 2 (24/07/2022)

45°11.536'W

22°46.768'S
N
[l
o8
—_
—
o
(o))
-
=
N
v
o /8
—_-
—
N
vl
N
=

Fonte: A autora.

Na Figura 33, ao analisar a regido A em escala ampliada, constata-se que,
em ambas as datas avaliadas, as construcbes e a vegetacdo arbdérea sé&o
corretamente identificadas. No entanto, a classificacdo ndo é absoluta, sendo possivel
evidenciar algumas confusdes desses alvos com a classe outros. Observa-se, por
exemplo, segmentacdes da vegetacao arborea em 2022, destacada pela seta A. Além
disso, a seta B indica casos em que alvos de construcbes sao erroneamente
classificados como outros, corroborando com as métricas apresentadas na Tabela 7

e a matriz de confuséo da Figura 28.
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Figura 33 - Regido de ampliacdo A: resultado de classificacdo da area 1 nas duas datas.
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Na Figura 34, a regido B, outra ampliacdo na imagem, mostra que boa parte
dos alvos de interesse séo classificados corretamente. No entanto, observam-se
algumas construgdes e vegetacao arborea que sao classificadas como outros na data
de 2022 (setas), reforcando o apresentado na Tabela 7 e a matriz de confusdo da
Figura 28.
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Figura 34 - Regido de ampliacdo B: resultado de classificacdo da area 1 nas duas datas.
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7

Na Figura 35, é evidente que diversas estruturas s&o classificadas
corretamente como edificagbes, arvores, piscinas, telhados e quadras poliesportivas
para a data de 2021 independentemente do tamanho dessa feigdo, como aponta a
seta A. No entanto, em 2022, as piscinas nao sdo classificadas corretamente como
construcdes e se confundem com a classe outros (seta B), indicando mais uma vez o
apresentado pelas métricas, isso €, uma classificacdo melhor para a data de 2021.
Além disso, é possivel ver, assim como na area de ampliacdo A, que a copa das
arvores em 2022 esta mais fragmentada, dessa forma a loU (Jaccard, 1894), que ja é
sensivel ao deslocamento de pixels, diminui mais para a data de 2022, justificando os
valores de 67,80% em 2021 para 61,26% em 2022.
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Figura 35 - Regido de ampliacdo C: resultado de classificacdo da area 1 nas duas datas.
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Para verificar a eficacia da parametrizacéo da rede de forma qualitativa, a area
2, que nado é utilizada no treinamento da U-Net, é classificada usando a rede
parametrizada na area 1. Ou seja, a imagem da area 2, em 2021, é classificada com
base na U-Net parametrizada com dados de 2021 e o mesmo procedimento é
realizado para 2022.

A Figura 36 e 37 exibem os resultados da classificacdo da area 2 em 2021 e
2022, respectivamente. Nas duas imagens, as constru¢cdes sao destacadas em rosa,
enquanto a vegetacdo arbérea é representada em verde. A classe outros €
apresentada em transparente para verificar se ha sobreposi¢do entre o resultado
dessas duas classes e a imagem original. Em uma andlise ampla e visual, ambas as
imagens demonstram uma classificacéo satisfatoria. Da mesma forma, como na area
1, sdo ampliadas trés regides da area 2 (A, B e C) para uma visualizacdo mais
detalhada.
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Figura 36 - Resultado da classificacdo da area 2 em 2021.
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Na Figura 37 abaixo, pode-se ver o resultado da classificacdo da area 2, em
2022.
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Figura 37 - Resultado da classificacdo da area 2 em 2022.
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Na regido aproximada A, da area 2 (Figura 38), observa-se uma classificacao
satisfatoria, em termos qualitativos, das classes construcdes e vegetacdo arbérea. No
entanto, em 2021, é perceptivel que segmentos de uma rua sao erroneamente
classificados como construgdes (indicado pela seta A), enquanto em 2022, um trecho
de corpo d'agua recebe essa classificacdo equivocada (indicado pela seta B). Apesar
da area 2 ndo ter sido analisada quantitativamente por ndo possuir dados de
referéncia, esses resultados corroboram as conclus6es da matriz de confuséo da area

1, indicando uma tendéncia de confusdo entre a classe outros e construcoes.
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Figura 38 - Regido de aproximacao A: resultado de classificacdo da area 2 nas duas datas.
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Na regido B, conforme ilustrado na Figura 39, é possivel observar que a
maioria das construcdes e é&reas de vegetacdo arbdrea sdo identificadas
corretamente. No entanto, algumas constru¢des ndo séo classificadas integralmente;
isto &, alguns pixels da classe constru¢des sdo erroneamente agrupados com a classe

outros, como indicado pelas setas A e B nos anos 2021 e 2022.
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Figura 39 - Regido de aproximacao B: resultado de classificacdo da area 2 nas duas datas.
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A Figura 40 mostra a regido de aproximacgéo C da area 2, onde principalmente,
na data de 2022, ha uma confuséo entre a classe constru¢cées com a classe outros,

como algumas setas pretas indicam.
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Figura 40 - Regido de aproximacao C: resultado de classificacdo da area 2 nas duas datas.
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A classificacdo da area 2 € realizada com base na parametrizacao da rede
utilizada para a area 1 e na andlise visual das imagens constata-se que a qualidade
da classificacdo nao é afetada pela utilizacdo dos dados de treinamento. Isso sugere
gue os hiperparametros admitidos séo eficazes para o propésito estabelecido.

A analise visual também revela uma maior confusdo entre as classes
construcdes e outros, assim como entre vegetacao arbérea e outros, como indicado
pelas matrizes de confusdo normalizadas da area 1. Essas confusbes podem ser
atribuidas a heterogeneidade espectral entre a classe construcdes e a classe outros,
levando a uma semelhanca em alguns pixels, como exemplificado na Figura 29. Além
disso, a dificuldade em delinear com precisdo a copa das arvores, devido a presenca
de muitos pixels de sombra e vegetacdo rasteira, contribui para a confusdo na
classificacdo da vegetacao arbérea, como evidencia a Figura 30.

Apés a classificagdo das duas é&reas, nas duas datas, o procedimento
seguinte é a deteccdo de mudancas por meio de um conjunto de regras, como esta
definido na Figura 21 do Capitulo de Material e Métodos.

Assim como o processo de classificacdo, a deteccdo de mudancas é feita para
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a area 1, utilizada no treinamento da rede e para area 2, nao utilizada no treinamento
da U-Net. A Figura 41 mostra o resultado da deteccdo de mudancas em toda a area
1, tendo como base a imagem de 2022 em composi¢ao colorida verdadeira, mas com
baixa saturacao para realgar a camada da detec¢cédo de mudancas. Nessa figura, estdo
demarcadas, em amarelo, 3 regides (A, B e C) que estdo ampliadas nas Figuras 42,

43 e 44, para melhor analise de algumas das mudancas identificadas.

Figura 41 - Resultado da deteccdo de mudancas na area 1.
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A regido A, ampliacdo de parte da area 1, € apresentada na Figura 42, com o
resultado da detec¢do de mudancas, tendo como base as imagens de 2021 e 2022
em composicéao colorida verdadeira. Nessa figura pode-se observar que ha a deteccao
de novas construcdes em vermelho, como mostra a seta B. No entanto, também é
visivel, que outras areas ndo pertinentes a nenhuma das classes consideradas,
também sdo detectadas como mudancas. Na seta A esse tipo de ocorréncia é visivel,
onde nas imagens originais as constru¢des ndo tiveram nenhuma modificacdo, mas

mudancas em vermelho (1: outros para constru¢do) e azul (2: construcao para outros)
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sao detectadas, como mostra as duas imagens abaixo na Figura 42.

Figura 42 - Regido de ampliagédo A: resultado da detecgdo de mudangas da area 1 nas duas
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A Figura 43 destaca o principal problema que surge como resultado da
aplicacdo desta metodologia. Embora uma nova construcdo seja identificada em
vermelho (seta A), observa-se que o edificio ao lado, que permanece inalterado ao
longo do periodo estudado, é erroneamente detectado como mudanca do tipo 2 (azul),
como mostrado pela seta B. Esta ocorréncia sugere que, de 2021 a 2022, a classe
construgdes parece ser alterada para classe outros, como se houvesse ocorrido uma
supresséao da construcao, embora este ndo seja 0 caso. Essa detecc¢ao incorreta pode
ser atribuida as diferencas nos angulos de aquisicdo das imagens, e esse problema
se estende por toda a imagem, como mostra a Figura 43, onde areas nao relevantes
também sé&o identificadas como mudancas.
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Figura 43 - Regido de aproximacéo B: resultado da detec¢do de mudancas da area 1 nas
duas datas.
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Na extensao total da imagem mostrada na Figura 41, ndo sdo observadas
mudancas do tipo 5 (amarelo), que compreendem locais anteriormente classificados
como vegetacao arbérea e que sdo modificados para constru¢bes. No entanto, ao
analisar a ampliacdo C, na Figura 44, é possivel destacar esse tipo especifico de
mudanca, conforme indicado pela seta A. Além disso, é notavel que o erro na
classificacdo do objeto piscina resulta em uma deteccdo de mudancga incorreta.
Inicialmente, esse objeto é classificado de forma correta como construgdes em 2021,
mas em 2022 é erroneamente categorizado como outros, 0 que ocasiona uma

identificacdo de mudanca equivocada (indicado pela seta B).
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Figura 44 - Regido de aproximacao C: resultado da detec¢do de mudancas da area 1 nas
duas datas.
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Como mencionado anteriormente, assim como a classificacdo, a deteccédo de
mudancas também € realizada para area 2. A Figura 45 apresenta uma visao geral de
toda a deteccdo de mudancas nessa area, com a imagem base de 2022 em
composicdo colorida verdadeira e baixa saturacdo para melhor visualizacdo da
camada de mudancas. Para uma analise mais detalhada das modificacdes
identificadas, trés regides (A, B e C) sdo selecionadas e ampliadas, como ilustrado
nas Figuras 46, 47 e 48.
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Figura 45 - Resultado da deteccdo de mudancas na area 2.
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Na Figura 46, na regido de aproximacdo A, observam-se diversas deteccdes
decorrentes da discrepancia angular entre as duas imagens e também a identificacdo
errbnea de trechos do corpo d’agua como mudangas do tipo 1 (vermelho), conforme
indicado pela seta A. Ou seja, 0 equivoco na classificacdo, evidenciado na Figura 38,

tem um impacto direto no resultado da detec¢do de mudangas.

84



Figura 46 - Regido de aproximacéo A: resultado da detec¢do de mudancas da area 2 nas
duas datas.
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Na Figura 47, na area de aproximacdo B, podem ser observados alguns
pontos indicados pelas setas pretas, nos quais a classificacédo incorreta influencia

diretamente o resultado da deteccdo de mudancas.
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Figura 47 - Regido de aproximacao B: resultado da detec¢do de mudancas da area 2 nas
duas datas.

2021 2022

® n
= =
~ ~
. .
@ =]
= -
3 3
& &
o~ o~

4
<C
Z
Q
x
O

22°47,086'S
22°47,086'S

~!

45°11,214'S 45°11,102'S

- “' ;__: i

22°46,974'S

»
=
~
D
<
=
3

&
o~

<
O
bz
<
(|
2
=

22°47 086'S

22°47 086'S

. . - ' s S\ =
45°11,214'S 45°11,102' 45°11,214'S 45°11,102'

@B 1 OUTROS > CONSTRUCAO 3: CONSTRUCAO > VEGETACAO (_J 5: VEGETACAO - CONSTRUCAO
@ 2 CONSTRUCAO - OUTROS () 4: VEGETACAO - OUTROS

Fonte: A autora.

Na Figura 48, na regido de aproximacdo C da é&rea 2, € possivel observar a
identificacdo de locais influenciados pela classificacdo errbnea, conforme indicado

pelas setas em preto.
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Figura 48 - Regido de aproximacao C: resultado da detec¢édo de mudancgas da area 2 nas
duas datas.
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Para melhor entendimento das mudancgas no uso e cobertura do solo na
regido de estudo, sé@o elaboradas duas matrizes de transi¢cdo, uma para a area 1 e
outra para a area 2. Na Figura 49, é exibida a matriz de transicdo da area 1. Destaca-
se que a classe com a maior proporcdo de area mantida é a classe outros, com
92,94% de persisténcia, equivalente a aproximadamente 70,26% do total da imagem.
Em seguida, a classe construcdes, apresenta uma persisténcia de aproximadamente
78,28%, cerca de 12,91% da area 1; enquanto a classe vegetacdo arbdrea tem uma
persisténcia de 59,17%, correspondente a 4,68% da extensdo da area.
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Figura 49 - Matriz de transicao da area 1.

24 de julho de 2022
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% se referem aos valores de perda (linha)
% se refere aos valores de ganho (coluna)
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Fonte: A autora.

Ao examinar a matriz representada na Figura 49, observa-se que as classes
gue apresentam as transicdes mais significativas sdo aquelas da vegetacao arbérea
para a categoria outros. Verifica-se uma diminuicdo de 40,17% na &rea vegetativa,
gue passa para a classe outros, e um aumento de 31,30% na vegetacao, proveniente
da categoria outros. Adicionalmente, a matriz indica uma reducéo de 21,46% na area
classificada como constru¢des, que migra para a categoria outros, enquanto ha um
acréscimo na area construida de 19,75%, originaria da categoria outros.

Além disso, nota-se uma baixa incidéncia de transicdo entre as classes de
vegetacdo arborea e construcdes, corroborando com as observacdes da analise
visual, onde esse tipo de transicao representa menos de 1% da area total examinada.
Ou seja, ao observar a Figura 41 percebe-se que a maioria das deteccfes sdo de
outros para construcdes (vermelho), construcbes para outros (azul) e vegetacéo
arbérea para outros (azul claro). Além disso, boa parte das mudancas detectadas sao
resultantes da diferenca de angulo de aquisi¢cdo entre as datas, ademais ndo sao
identificadas grandes areas modificadas.

Com relagcdo a area 2, a classe outros, construcfes e vegetacao arborea
tiveram uma persisténcia de 93,42%, 69,95% e 48,78%, respectivamente, sendo que
cada classe corresponde a uma proporcao de 72,15%, 10,66% e 3,66% da area 2.

Com relacao a transicao entre as classes, 0 mesmo comportamento da area
1 (Figura 49) é verificado na area 2 (Figura 50), isso €, as classes que mais
transicionaram foram vegetacao arbdrea com outros e constru¢cdes com outros. Nota-
se que a perda da vegetacdo arborea para a classe outros é de cerca de 50,14%,

enquanto o ganho da vegetacao arborea sobre a classe outros é de aproximadamente
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de 33,15%. Enquanto a classe construcfes tem uma perda de 29,66% sobre a classe
outros e um ganho de 23,13% sobre a mesma classe. Também se constata que as
classes vegetacdo arbdrea e constru¢des pouco variaram entre elas, cerca de 1%,
ndo havendo de forma consideravel entdo a remocdo de vegetacdo arblrea para

novas COI’]StI’UQGGS e vice-versa.

Figura 50 - Matriz de transicao da area 2.
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Fonte: A autora.

Portanto, a analise da matriz de transicdo nas duas areas indica que ha varias
mudancas entre a classe outros e a vegetacao arborea e construgdes. Contudo, a
observacéo visual constata que a maioria das mudancas observadas ocorrem devido
a diferenca de angulo de aquisi¢cédo entre as duas imagens. Dessa forma, néo se pode
inferir que essas transi¢cdes resultaram de desmatamento, intensa urbaniza¢do ou
demolices, por exemplo. Ademais, os pontos interpretados e disponibilizados pela
GeoPixel corroboram a inexisténcia desses eventos.

A andlise de qualidade da deteccdo de mudancas admite como verdade o
arquivo de pontos interpretados e disponibilizados pela GeoPixel, que identificam
mudancas nas areas de construcdes e vegetacao arborea. Além disso, poligonos de
mudancas resultantes da propria metodologia sdo obtidos por meio da vetorizacao
automatica das imagens e a visualizacdo desses poligonos correspondem as Figuras
41 e 45. A vetorizacdo produz poligonos com as seguintes classes: 1 para indicar
apenas o aumento da classe construgdes, 2 para representar apenas a diminui¢cdo da
classe construcdes, 3 para denotar 0 aumento da vegetacéo arborea e diminui¢cdo da
construcdes, 4 para mostrar a diminuicdo da classe de vegetacdo arborea e 5 a

diminuicdo da classe vegetacao arborea e o aumento da classe construgdes.

89



Em seguida, por meio da interpretacao visual os indicadores VP, FP e FN das

classes construcdes e vegetacao arborea sédo contabilizados. O resultado dessas trés

métricas para as duas classes, nas duas areas consideradas sao apresentados na

Tabela 7.
Tabela 7 - VP, FP e FN da deteccdo de mudancas.
VP FP FN
Area 1 38 42748 4
Construcoes
Area 2 19 51311 0
Vegetagao Area 1 9 6653 0
Arbdrea Area 2 8 19045 0

Fonte: A autora.

A Tabela 7 mostra que h& 38 poligonos na area 1 nos quais ocorrem variagcoes

na classe construgdes, tanto aumento quanto diminuigdo, ou seja, que possuem

pontos de mudanca dentro destes poligonos. Da mesma forma, sdo identificados 19

poligonos na area 2 com pontos de mudanca na classe constru¢cdes dentro deles. Na

Figura 51, é possivel visualizar a distribuicdo desses pontos ao longo da area 1, onde

0s pontos de referéncia, disponibilizados pela Geopixel, sdo divididos em diminui¢ao

da vegetacdo arbdrea representado em verde e aumento ou diminuicdo da

construcbes representado em vermelho, além disso € possivel ver também os

poligonos de mudancas.
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Figura 51 - Mudancgas detectadas pela metodologia na area 1 e os pontos de mudancgas de
referéncia.
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Fonte: A autora.
A Figura 52 mostra a distribuicdo dos pontos de referéncia ao longo do

resultado da area 2.
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Figura 52 - Mudancgas detectadas pela metodologia na area 2 e os pontos de mudancgas de
referéncia.
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Fonte: A autora.

Também séo contabilizados 9 poligonos na area 1 e 8 poligonos na éarea 2,
Nos quais ocorre a supressao da vegetacao e que possuem pontos de mudanca dessa
classe em seu interior. Além disso, observa-se que somente na classe constru¢des
da area 1, ha a presenca de 4 pontos de mudanca que ndo estdo associados a
nenhum poligono de mudanca, como exemplifica a Figura 53. Adicionalmente, cabe
ressaltar que diversos poligonos sdo detectados como mudancas sem que estas

modificacdes fossem identificadas pela GeoPixel.
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Figura 53 -Mudancas detectadas pela metodologia ha area 1 e a ndo correspondéncia com
0s pontos de mudancgas de referéncia.
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Fonte: A autora.

A partir dos valores de VP, FP e FN, as métricas precisédo, recall e f1-score

sdo calculadas para as duas classes, nas duas areas (Tabela 8).

Tabela 8 - Analise de qualidade da deteccao de mudancas com as métricas, precisédo, recall

e fl-score.
Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)
Area 1 0,09 90,48 0,18
Construcdes
Area 2 0,04 100 0,08
Vegetacao Area 1 0,14 100 0,28
Arbérea Area 2 0,04 100 0,08

Fonte: A autora.

A alta taxa de recall, variando entre 90,48% e 100%, indica que o modelo é
capaz de identificar a maioria das mudancas reais presentes nos dados. No entanto,

a baixa precisdo sugere que apenas uma pequena propor¢cdo das mudancas

93



detectadas corresponde efetivamente a mudancas reais. O desequilibrio entre recall
e precisdo indica que o modelo tende a gerar muitos falsos positivos (FP),
possivelmente devido a diferenca no angulo de aquisicdo das imagens. Além disso,
parte desses FP também pode ser atribuida a classificacdo realizada pela U-Net, que
nao atingiu 100% das métricas avaliadas, ou até mesmo ao registro das imagens, que
pode ter incluido deformacdes nas imagens.

O fl-score, que é a média harmonica entre precisdo e recall, fornece uma
medida geral do equilibrio entre essas duas métricas. Entretanto, valores abaixo de
1% indicam um desempenho baixo na harmonizacéo entre precisdo e recall. Esses
resultados destacam a necessidade de aprimoramentos na metodologia apresentada.

Para melhorar os resultados, varias a¢c6es sdo recomendadas. A utilizacdo de
dados altimétricos diminuiria o efeito causado pela diferenca no angulo de aquisic¢ao.
A ampliacao do conjunto de dados melhoraria a representatividade das classes, o que
pode ser alcancado aumentando o numero de bandas espectrais utilizadas e
expandindo a area de estudo. Além disso, sugere-se aperfeicoar a caracterizacdo das
classes, incluindo outras categorias como sombra, vegetacao rasteira e asfalto para
mitigar as confusfes apresentadas na classificacdo. Essas sugestdes, que podem ser
aplicadas a trabalhos futuros, tém o potencial de aprimorar a metodologia
apresentada.

Importante observar que a metodologia apresentada exige atencdo continua,
uma vez que a U-Net pode ter a necessidade de ser retreinada, ou seja, treinada
novamente sempre que houver uma queda no desempenho do modelo, alteracbes
significativas nos dados de entrada ou o surgimento de novas variaveis que possam

impactar o resultado da classificagéo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia apresentada nessa dissertacdo aborda a deteccdo de
mudancas em ambientes urbanos através da andlise de imagens orbitais de alta
resolucao espacial. A identificacdo de mudancas, dada a complexidade dos elementos
presentes nas cenas de areas urbanas, muitas vezes, é conduzida por interpretacao
visual. Nesse contexto, este estudo propde a aplicacdo da Rede Neural Convolucional
U-Net para classificar imagens de alta resolugéo espacial, do satélite WorldView — 2,
seguida por um conjunto de regras para identificar mudancas em areas urbanas, em
duas datas distintas, para duas areas selecionadas no municipio de Guaratingeta —
SP.

Através dos procedimentos metodolégicos desenvolvidos, € possivel avaliar
o comportamento da rede U-Net na deteccdo de alteracbes em dareas urbanas,
especialmente nas classes de construcdes e vegetacdo arborea, indicativas de
possiveis modificagcbes como supressao ou aumento de constru¢des, desmatamento,
moradias irregulares e descarte irregular de entulho, de modo a nortear melhores
politicas publicas.

A arquitetura U-Net demonstra eficacia na classificacdo das classes
propostas, de modo que o resultado da primeira data revela que a area 1 alcanca
89,64% de acuréacia e 87,25% para o indice Kappa (Cohen, 1960). Para a segunda
data, esses valores sdo de 81,15% e 86,02%, respectivamente, indicando uma
classificacdo excelente de acordo com o proposto por Landis e Koch (1977). Além
disso, a analise visual da area 2 mostra que a parametrizacao da U-Net é capaz de
classificar areas nao utilizadas no treinamento com eficiéncia.

A deteccdo de mudancas, conduzida com base nas imagens classificadas e
em um conjunto de regras, apresenta bons resultados para a métrica recall, acima de
90%, nas duas éareas, evidenciando a capacidade do modelo em identificar mudancas.
Contudo, a precisdo é notoriamente baixa, inferior a 1%, sugerindo uma elevada taxa
de falsos positivos nas duas areas, devido principalmente pela diferenca no angulo de
aquisicao das duas datas.

Dessa maneira, o estudo evidenciou a capacidade da metodologia em
detectar mudancas na area urbana. No entanto, o resultado € afetado pela
identificacdo de alteracbes nao relevantes, ou seja, mudancas que de fato nao

ocorreram e sdo registradas principalmente devido as diferencas nos angulos de
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aquisicao entre as duas datas, resultando em muitos falsos positivos. Recomenda-se,
portanto, a utilizacdo de dados altimétricos para mitigar o efeito ocasionado pela
diferenca no angulo de aquisi¢cdo, visando atender as necessidades dos 6rgdos
municipais no monitoramento de ocorréncias com mais eficiéncia. Além disso, em
futuros trabalho, também se recomenda a ampliacdo do conjunto de dados e a

melhoria na caracterizacao das classes incluindo outros alvos.
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APENDICE A

2022

E (m)

N (m)

AE (m)

AN (m)

Residuo (m)

479836,5489

7481226,130

0,125226439

-0,213118691

0,247186645

479303,9454

7480561,298

-0,052723116

0,193362984

0,200421981

479406,7131

7480462,123

0,297988047

-0,267985825

0,400765865

479856,8249

7480880,644

-0,282406682

0,321715790

0,428082450

2021
E (m) N (m)
479840,3936 7481224,023
479307,6439 7480558,923
479410,5505 7480459,973
479860,4441 7480878,307
480794,5658 7480396,974

480790,7391

7480399,068

0,297611612

-0,023389450

0,298529292

481319,5462

7480051,700

481315,7788

7480053,512

0,269435267

-0,548355292

0,610973723

481239,3442

7481532,880

481235,7292

7481535,237

-0,110478665

-0,116078868

0,160249303

481173,0401

7481547,405

481169,3756

7481549,815

-0,006810332

-0,007010255

0,009773653

481358,7304

7480847,857

481354,9602

7480850,072

0,021548850

0,154026787

0,155526860

481374,3895

7480485,621

481370,4219

7480487,644

0,464037799

-0,101693973

0,475050254

481565,3157

7480366,066

481561,8222

7480368,312

-0,486449202

0,375007251

0,614217603

480325,7556

7481126,634

480321,9942

7481128,861

0,019208619

0,078204299

0,080528774

480844,8006 7480111,562 480841,3499 7480113,848 -0,303233217 0,303939270 0,429336073
480142,1886 7480475,318 480138,6850 7480477,514 -0,347332183 | 0,055638097 0,351760206
479450,4826 7482008,277 479446,7642 7482010,979 -0,012746711 0,463161383 0,463336752
479426,0649 7482064,906 479422,4208 7482067,331 -0,138393054 | -0,144605703 0,200158554
479489,5943 7481789,097 479485,8139 7481791,260 0,022822457 -0,421591433 0,422208718
479991,8461 7481892,462 479988,0826 7481895,139 0,187162645 0,430995402 0,469879657
480115,9131 7481619,524 480112,1717 7481621,620 0,046258135 -0,489427802 0,491608979

481146,0889

7481106,101

481142,3527

7481108,287

-0,010726709

-0,042793970

0,044117867

Fonte: A autora.
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APENDICE B

## LEITURA DAS IMAGENS E DAS MASCARAS
img_dir = /caminho_no_drive/pasta_das_imagens'
mask_dir = '/caminho_no_drive/pasta_das_mascaras

img_Ist = os.listdir(img_dir)
mask_Ist = os.listdir(mask_dir)

img = [filename for filename in img_Ist if filename.startswith(‘imagem_")]
mask = [filename for filename in mask_Ist if filename.startswith('mascara_’')]

img.sort()
mask.sort()

X=1]

for iinimg:
img_m = rasterio.open(os.path.join(img_dir, i))
arrx =img_m.read()
X.append(arrx)

X = np.array(X)

y=1l

for i in mask:
mask_m = rasterio.open(os.path.join(mask_dir, 1))
arry = mask_m.read()
y.append(arry)

y = np.array(y)

print("Unicas classes na camada de dados: ", np.unique(y))

X = np.moveaxis(np.array(X), 1, 3)
y = np.moveaxis(np.array(y), 1, 3)

## SEPARAR EM TESTE E TREINAMENTO
n_classes = len(np.unique(y))
labels_cat = to_categorical(y, num_classes=n_classes)

X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(X, labels_cat, test_size = 0.20,
random_state = 0)

IMG_HEIGHT = X_train.shape[1]

IMG_WIDTH = X_train.shape[2]
IMG_CHANNELS = X _train.shape[3]
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## DEFINICAO DO COEFICIENTE DE JACCARD (I0OU)
def jacard_coef (y_true, y_pred):
y_true_f = K.flatten(y_true)
y_pred_f = K.flatten(y_pred)
intersection = K.sum(y_true_f*y pred_f)
return (intersection + 1.0)/(K.sum(y_true_f) + K.sum(y_pred_f) - intersection + 1.0)

## DEFINICAO DA U-NET
def unet(input_shape, num_classes):
inputs = Input(input_shape)

convl = Conv2D(64, 3, activation="relu’, padding="'same")(inputs)
convl = Conv2D(64, 3, activation="relu’, padding='same')(conv1l)
convl = Dropout(0.2)(convl)

pooll = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(convl)

conv2 = Conv2D(128, 3, activation="relu’, padding="same')(pooll)
conv2 = Conv2D(128, 3, activation="relu’, padding='same')(conv2)
conv2 = Dropout(0.2)(conv2)

pool2 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)

conv3 = Conv2D(256, 3, activation="relu’, padding="'same')(pool2)
conv3 = Conv2D(256, 3, activation="relu’, padding='same')(conv3)

upconv4 = Conv2DTranspose(128,(2,2), strides=(2, 2),padding='same’)(conv3)
concat4 = concatenate([conv2, upconv4], axis=-1)

conv4 = Conv2D(128, 3, activation="relu’, padding='same")(concat4)

conv4 = Conv2D(128, 3, activation="relu’, padding='same')(conv4)

conv4 = Dropout(0.2)(conv4)

upconv5 = Conv2DTranspose(64, (2,2), strides=(2, 2),padding='same’)(conv4)
concat5 = concatenate([convl, upconv5], axis=-1)

conv5 = Conv2D(64, 3, activation="relu’, padding='same')(concat5)

conv5 = Conv2D(64, 3, activation="relu’, padding='same')(conv5)

conv5 = Dropout(0.2)(convb)

# Camada de saida
output = Conv2D(num_classes, 1, activation="sigmoid’)(conv5)

model = Model(inputs=inputs, outputs=output)
return model

input_shape = (200, 200, 4)
num_classes = 3

model = unet(input_shape, num_classes)

model.compile(optimizer="adam’, loss="categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy', jacard_coef])
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model.summary()

## TREINAMENTO
history = model.fit(X_train, y_train,
batch_size = 40,
verbose=1,
epochs=200,
validation_data=(X_test, y_test),
shuffle=False)

## PLOTAR GRAFICOS DE ANALISE DO TREINAMENTO
loss = history.history['loss']
val_loss = history.history['val_loss']
epochs =range(1, len(loss) + 1)
plt.plot(epochs, loss, 'y, label="Perda do Treinamento’)
plt.plot(epochs, val_loss, 'r', label='"Perda da Validacao")
plt.title('Perda do Treinamento e da Validagao')
plt.xlabel('Epocas'’)
plt.ylabel('Perda’)
plt.legend()
plt.show()

acc = history.history['jacard_coef']
val_acc = history.history['val_jacard_coef']

plt.plot(epochs, acc, 'y', label="loU do Treinamento')
plt.plot(epochs, val_acc, 'r', label="loU da Validacao'")
plt.title('loU do Treinamento e da Validagao')
plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('loU’)

plt.legend()

plt.show()

## SALVAR OU CARREGAR O MODELO
# SALVAR:
model.save('/caminho_no_drive/results.zip')

# CARREGAR:
model = load_model('/caminho_no_drive/results.zip',
custom_objects={'jacard_coef"jacard_coef})

# 10U:
y_pred=model.predict(X_test)
IOU_keras = MeanloU(num_classes=3)
IOU_keras.update_state(y_test, y_pred)
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print("Mean loU =", IOU_keras.result().numpy())

## ACURACIA GERAL
accuracy_metric = Accuracy()
accuracy_metric.update_state(y_test, y_pred)
accuracy_value = accuracy_metric.result().numpy()
accuracy_percentage = accuracy_value * 100
print("Acuracia Global: {:.2f}%".format(accuracy_percentage))

## KAPPA
test =y test.reshape(-1, y_test.shape[-1])
pred =y _pred.reshape(-1, y_pred.shape[-1])

kappa = cohen_kappa_score(test.argmax(axis=1), pred.argmax(axis=1))
print("Indice Kappa:", kappa)

## MATRIZ DE CONFUSAO NORMALIZADA
confusion = confusion_matrix(test.argmax(axis=1), pred.argmax(axis=1))

confusion_normalized = confusion.astype(‘float’) / confusion.sum(axis=1)[:,
np.newaxis]

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 10))
plt.rcParams['font.size'] = 20

sns.heatmap(confusion_normalized, ax=ax, annot=True, cmap='Blues’)
ax.set_xlabel('Predito")

ax.set_ylabel('Real’)

ax.set_title('Matriz de Confusdo Normalizada’)

plt.show()

## SALVAR PREDICOES
img_dir = /caminho_driva/pasta_imagens'
img_Ist = os.listdir(img_dir)
img = [filename for filename in img_lIst if flename.startswith('img_")]
img.sort()

j=0
foriinimg:
img_m = rasterio.open('/caminho_drive/pasta_imagens/'+i)
meta = img_m.meta
meta.update({"count": 1})
imgs = rasterio.open(’/caminho_drive/predicao_'+str(j)+"tif','w',**meta)
test_img = img_m.read()
test_img_input=np.expand_dims(test_img, 0)
A = np.moveaxis(test_img_input, 1, 3)[;, :, ]
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prediction = (model.predict(A))
predicted_img=np.argmax(prediction, axis=3)[:,:,:]
imgs.write(predicted_img)

=il

Im1 = rasterio.open(’/caminho/predicao2021.tif")
arl =iml.read()
Im2 = rasterio.open(’/caminho/predicao2022.tif")
ar2 = iml.read()

im_1flat = (arl.reshape(-3, arl.shapel[-3])[:,0])
im_1flat = im_1flat.astype(int)
im_2flat = (ar2.reshape(-3, ar2.shapel-3])[:,0])
im_1flat = im_1flat.astype(int)

mud =[]

for i,j in zip(im_1flat, im_2flat):

if i==0 and j==1:
m=1

elif i==1 and j==0:
m=2

elif i==1 and j==2:
m=3

elif i==2 and j==0:
m=4

elif i==2 and j==1:
m=5

else:
m=0

mud.append(m)

arrs = np.array(mud)

# Assumindo que arl é um array 3D
shape_arl = arl.shape

# Crie uma matriz 3D preenchida com zeros
arrs_3d = np.zeros(shape_arl, dtype=np.uint8)

# Redimensione arrs para ter o mesmo numero de elementos que arl
arrs_reshaped = np.array(mud).reshape(shape_arl)

# Preencha cada banda de arrs_3d com arrs_reshaped
for band in range(shape_arl[0]):
arrs_3d[band, :, :] = arrs_reshaped

# Agora arrs_3d tem a mesma forma que arl
print(len(arrs_3d))
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meta = iml.meta
imgs = rasterio.open(‘/caminho/mudanca.tif','w',**meta)
imgs.write(arrs_3d)

## MATRIZ DE TRANSIQAO
# Abra as imagens de data 1 e data 2
datal = rasterio.open(‘/caminho/predicao2021.tif")
data2 = rasterio.open(‘/caminho/predicao2022.tif")

# Leia os dados das imagens

datal_array = datal.read(l).astype(int) # Assumindo que vocé esta interessado na
primeira banda

data2_array = data2.read(1).astype(int)

# Mapeie classes para valores inteiros usando um dicionério
class_mapping ={0: 0, 1: 1, 2: 2}

# Crie uma matriz de transicdo 3x3 (classes 0, 1, 2)
transition_matrix = np.zeros((3, 3), dtype=np.int32)

# Itere sobre cada pixel nas duas imagens e conte as transicdes
for x in range(datal.width):
for y in range(datal.height):
classl = class_mapping[datal_array[y, X]]
class2 = class_mapping[data2_arrayl[y, X]]
transition_matrix[class1, class2] += 1

print("Matriz de Transi¢ao:")
print(transition_matrix)
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