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Areas provaveis de inundacdo da Grande Porto Alegre e Guaiba, Sensor: TERRASAR-X
Data (date): 07/05/2024, Horario (time): 05:58:15 GMT-3
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Introducao

O objetivo do trabalho é
classificar o evento de
inundacao ocorrido no Rio
Grande do Sul utilizando a
Rede Neural Convolucional
Temporal (TempCNN).
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Analise dos dados

Imagens multiespectrais do satélite
Sentinel-2, com bandas BGR-NIR de
resolucéo espacial de 10 metros

Conjunto de dados de imagens de 4
tempos e bitemporais com patches de
dimensobes de 64 px x 64 px
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Justificativa do Uso da Técnica

Técnicas tradicionais de analise de imagens podem nao capturar
eficientemente a evolugcao temporal

Input Dense #1 Dense #2 Softmax

WORENYS Rede Neural Totalmente Conectada [Pelletier et al., 2019].
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Ambiente de Desenvolvimento

Utilizac&o de Python com bibliotecas como TensorFlow/Keras para o
desenvolvimento da TempCNN

Ambiente Local com uso de GPU [GeForce RTX 3050 Mobile 4GB] e
RAM 16GB para acelerar o treinamento e inferéncia do modelo
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Arquitetura TempCNN

A arquitetura é composta por trés camadas convolucionais (64 unidades),
uma camada densa (256 unidades) e uma camada Softmax

input CONV 1 CONV 2 CONV 3 Flatten Dense Softmax

.— Class 1
,,.g. Class 2
.H Class 3

spectral
feu F e F ey

time

Arquitetura TempCNN [Pelletier et al., 2019].
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Arquitetura TempCNN

| Layer (type) | Output Shape | Param #
input_layer (InputLayer) (None, 1, 64, 64, 16) (0]
conv3d (Conv3D) (None, 1, 64, 64, 64) 27,712
batch_normalization (None, 1, 64, 64, 64) 256
(BatchNormalization)
activation (Activation) (None, 1, 64, 64, 64) 0
dropout (Dropout) (None, 1, 64, 64, 64) (0]
conv3d_1 (Conv3D) (None, 1, 64, 64, 64) 110,656
batch_normalization_1 (None, 1, 64, 64, 64) 256
(BatchNormalization)
activation_1 (Activation) (None, 1, 64, 64, 64) (0]
dropout_1 (Dropout) (None, 1, 64, 64, 64) (0]
conv3d 2 (Conv3D) (None, 1, 64, 64, 64) 110,656
batch_normalization_2 (None, 1, 64, 64, 64) 256
(BatchNormalization)
activation 2 (Activation) (None, 1, 64, 64, 64) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 1, 64, 64, 64) (0]
WOR dense (Dense) (None, 1, 64, 64, 2) 130
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Justificativa da Técnica
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Camadas Pooling. Experimento com conjunto de dados de trés bandas espectrais. A linha
tracejada vermelha horizontal séo os resultados obtidos pelo modelo sem camadas de Polling

WO RPN [Peleteretal, 2019].
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Materiais e Métodos - Série tempor
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Materiais e Métodos
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Sentinel-2 Image Before Flood Disaster
in Rio Grande do Sul, Brazil 2024/02/03
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WOoOREN= Imagem Sentinel-2 de antes das inundagdes no Rio Grande do Sul, data
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Materiais e Métodos
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CAP Imagem (RGB-NIR) Sentinel-2 das areas provaveis de inundacdes no Rio
WRCE:A Grande do Sul, data 06/05/2024. 12/20
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Amostras das classes de inundacdo (em branco) e ndo inundacao (em
Lo miee2e PrEt0) feitas comparando imagens do Sentinel-2 de antes e apds o desastre. 13/20



Resultados
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wWO I? Resultados visuais da classificacéo de inundacdes no Rio Grande do Sul.
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lou_metric

Resultados
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Resultados da validacéo cruzada (k=5) de loU (Intersection over Union) no treinamento do modelo
TempCNN para SITS 4T (a esquerda) e bitemporal 2T (a direita) com composicdo de imagens
BGR-NIR usando dados desbalanceados.
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Historical iou_metric
0.9 1 [z ST e T P T T T T I _,.‘-_-:,W—._".‘;-l"‘-ﬂ_-'_-_v-'-_-_———:—-—_—-—'.,-:_’_..-____,___w_____ d _-___F‘_-_-_-_-: B et |
e ———— e T
0.8 S - f—‘———-—-————l, 2
pemne R N
0.7 A
£ 0.6 1
(7}
£ |
| =
=] —— Fold 1 - Training
2 0.5 1 : nihg |
—-- Fold 1 - Validation
—— Fold 2 - Training
0.4 4 ——- Fold 2 - Validation
—— Fold 3 - Training
——- Fold 3 - validation
0.3 —— Fold 4 - Training
=== Fold 4 - validation
—— Fold 5 - Training
0.2 7 ~=- Fold 5 - Validation
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochs

Resultados da validacéo cruzada (k=5) de loU no treinamento do modelo
TempCNN para SITS 4T composicao de imagens GR-NIR usando dados

balanceados.
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Dados desbalanceados. Tamanho da imagem: (3200, 4000)
Treinamento. Patches com inundacgdes: 1.098; Patches com nao-inundacgoes: 762.

Pixels com valor 1: 2.635.821; Pixels com valor 0: 4.982.739.

Teste. Patches com inundagdes: 383; Patches com n&o-inundagdes: 857.
Pixels com valor 1: 1.161.314; Pixels com valor 0: 3.917.726.

Inferéncia 4T

Inferéncia 2T

Fl-score (weighted) 0.96747 0.96673
Acuricia 0.96719 0.96631
Média IoU 0.84623 0.84616

Métricas de F1-score, Acuracia e mloU obtidas no

conjunto de inferéncia com a TempCNN para série
temporal de 4 imagens (4T) e bitemporal (2T), com
dados desbalanceados.
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Dados balanceados.

Tamanho da imagem: (2200, 3036)
Pixels com valor 1: 3.339.817;
Pixels com valor 0: 3.339.383.

Inferéncia 4T
Fl-score (weighted) 0.9282
Acuracia 0.9280
Média IoU 0.7372

Métricas obtidas no conjunto de inferéncia com a
TempCNN para série temporal de 4 imagens (4T)
com dados balanceados.
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Os resultados mostram que a TempCNN tem um aprendizado muito
forte para SITS do Sentinel-2 de alta resolucéo espectral

Para a classificacdo de mudancas (de inundacao e nao inundacéao)
na superficie terrestre, a TempCNN teve uma boa qualidade na analise
visual, como também na analise quantitativa com a métrica loU

Em trabalhos futuros sera explorado novas arquiteturas de modelos
hibridos que combinem CNN+RNN como a CONVLSTM e a ReCNN
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