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RESUMO

Os desastres naturais representam um desafio global, acarretando danos significativos em diversos

países. Especificamente, as inundações são eventos extremos que geram perdas de vidas, danos

à infraestrutura e prejuízos econômicos substanciais. O sensoriamento remoto via radar oferece

uma perspectiva valiosa para identificar áreas inundadas, devido à sua sensibilidade à presença

de água. As Redes Neurais Artificiais (RNA) têm sido utilizadas com sucesso para detectar

inundações em imagens de radar, graças à capacidade de aprender padrões complexos presentes

nessas imagens. Este estudo propõe o desenvolvimento de uma rede neural utilizando as

arquiteturas U-Net e U-Net++ para segmentar semanticamente áreas inundadas em imagens

de radar. Foram exploradas diferentes funções de perda, como Binary Cross-Entropy, Dice e

Tversky (α = β = 1), visando otimizar a precisão da segmentação. Os experimentos indicaram

que a U-Net++ com Binary Cross-Entropy se destacou ao analisar os resultados preditivos dos

modelos.

Palavras-chave: Redes Neurais; Segmentação Semântica; Radar de Abertura Sintética; Inunda-

ção; Funções de Perda.



ABSTRACT

Natural disasters pose a global challenge, causing significant damage across various countries.

Floods are extreme events leading to loss of lives, infrastructure damage, and substantial econo-

mic losses. Remote sensing through radar offers valuable insight into identifying flooded areas

due to its sensitivity to water presence. Artificial neural networks have successfully been used

to detect floods in radar images, thanks to their ability to learn complex patterns within these

images. This study proposes the development of a neural network utilizing U-Net and U-Net++

architectures to semantically segment flooded areas in radar images. To optimize segmentation

accuracy, various loss functions such as Binary Cross-Entropy, Dice, and Tversky (α = β = 1)

were explored. The experiments indicated that U-Net++ with Binary Cross-Entropy stood out

when analyzing the predictive results of the models.

Palavras-chave: Neural Networks; Semantic Segmentation; Synthetic Aperture Radar; Flood;

Loss Functions.
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1 INTRODUÇÃO

A Organização Meteorológica Mundial (WMO, 2023) relata o progressivo aumento

global de desastres naturais ao longo dos anos. Foram registrados 11.778 eventos climáticos

adversos em todo o mundo durante o período de 1970 a 2021, com as inundações correspondendo

a 45% das notificações. É notório que 60% dos prejuízos financeiros totais e 90% das mortes

relatadas ocorreram em países em desenvolvimento. Em particular, as inundações recorrentes na

América do Sul foram a principal causa das mortes por desastres naturais, sendo uma preocupação

para as autoridades de proteção e defesa civil. Apesar da implementação e o aprimoramento dos

sistemas de alerta, que reduziram a taxa de mortalidade ao longo da última metade do século,

detectar inundações é fundamental no gerenciamento de desastres e na adoção de medidas de

respostas eficientes.

Embora a modelagem de fenômenos hidrológicos busque prever o comportamento

desses eventos climáticos extremos, essa possui limitações em áreas extensas devido sua com-

plexidade, custo dos recursos computacionais e a escassez de dados precisos em alta resolução

(ALMEIDA et al., 2018). Neste aspecto, o sensoriamento remoto é útil para monitorar e detectar

inundações em grandes áreas. Particularmente, as imagens de satélites com Radar de Abertura

Sintética (Synthetic Aperture Radar (SAR) em inglês) independem das condições atmosféricas e

da iluminação solar ao obter informações da superfície terrestre (TANIM et al., 2022). Tais ima-

gens fornecem uma visão abrangente e detalhada das áreas afetadas por inundações, permitindo

a identificação e a delimitação das regiões atingidas.

O aprendizado profundo permite que modelos computacionais aprendam representa-

ções complexas de dados em múltiplos níveis de abstração. Essa abordagem tem demonstrado

eficácia na identificação de estruturas complexas em grandes volumes de dados, tendo relevância

em diversas áreas, incluindo ciência, negócios e governo (LECUN et al., 2015). Nesse contexto,

esse trabalho apresenta a aplicação de técnicas de aprendizado profundo na detecção de inunda-

ções a partir de imagens SAR capturadas pelo satélite Sentinel-1. São estudadas as influências

de diferentes funções de perda no desempenho das Redes Neurais Totalmente Convolucionais

(Fully Convolutional Neural Network (FCNN) em inglês) U-Net (RONNEBERGER et al., 2015)

e U-Net++ (ZHOU et al., 2018) para a tarefa de segmentação semântica (KONG et al., 2021) de

inundações. Uma vez que a estrutura dessas redes segue um modelo codificador-decodificador,

será adotada a rede ResNet-18 (HE et al., 2016) como codificador.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral desse estudo é segmentar inundações por meio de imagens de satélite

SAR disponíveis publicamente, aplicando FCNNs com modelo codificador-decodificador, para o

mapeamento preciso de áreas inundadas. Destacam-se os seguintes objetivos específicos:

• Desenvolver os modelos U-Net e U-Net++ para aplicação ao problema de segmentação

semântica das áreas inundadas a partir de conjuntos de imagens SAR rotulados;

• Investigar como as funções de perda Binary Cross-Entropy, Dice e Tversky (α = β = 1),

comumente exploradas em tarefas de segmentação semântica, impactam o desempenho

das FCNNs nesse problema;

1.2 Organização do Trabalho

• Capítulo 1: Apresenta a introdução ao tema do trabalho e seus objetivos;

• Capítulo 2: Descreve conceitos relacionados a desastres, classificando inundações e

evidenciando seus danos.

• Capítulo 3: Trata do sensoriamento remoto por radar e suas características.

• Capítulo 4: Descreve o funcionamento dos modelos utilizados para a tarefa de segmenta-

ção semântica.

• Capítulo 5: Apresenta a metodologia proposta para a segmentação semântica de inunda-

ções a partir de imagens SAR por aprendizado profundo;

• Capítulo 6: Apresenta os experimentos realizados para avaliação da metodologia, bem

como os resultados obtidos;

• Capítulo 7: Apresenta as conclusões e alternativas de trabalhos futuros.

1.3 Trabalhos Relacionados

Rambour et al. (2020) apresentam o conjunto de dados SEN12-FLOOD, composto

por 336 séries temporais de imagens capturadas pelos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2 da Agência

Espacial Europeia (European Space Agency (ESA) em inglês). Essas séries abrangem eventos

de inundação em várias regiões, como África Oriental, Sudoeste da África, Oriente Médio e

Austrália, e incluem imagens ópticas e de radar com resoluções espaciais que variam de 10 a

60 metros. A rotulação dos dados foi obtida a partir do conjunto de dados MediaEval 2019,

originado do Sistema de Gerenciamento de Emergências Copernicus (Copernicus Emergency
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Management Service (CEMS) em inglês). Nesse estudo, os autores obtiveram uma acurácia de

0,957 para a classificação de inundações, utilizando imagens SAR e Red Green Blue (RGB) como

entrada na rede ResNet-50 com Unidades Recorrentes com Portas Fechadas (Gated Recurrent

Unit (GRU) em inglês).

Montello et al. (2022) apresentam o conjunto de dados MMFLOOD, composto por

1.748 imagens do Sentinel-1 com resolução espacial de 20 metros. Os dados também foram

obtidos a partir do CEMS e cobrem 95 eventos de inundação distribuídos por 42 países. Além

das imagens de satélite, o conjunto de dados inclui Modelos Digitais de Elevação (MDE),

mapas de hidrografia e de delimitação de inundações. Nesse estudo, os modelos ResNet-50 e

TResNet apresentaram os melhores desempenhos na segmentação semântica de inundações, com

Intersection over Union (IoU) médio de 0,63 e 0,59, respectivamente.

Tanim et al. (2022) combinaram dados de relatórios policiais de fechamento de

estradas em San Diego, Califórnia, com imagens do Sentinel-1 para criar modelos de aprendizado

de máquina supervisionados e não supervisionados. Esses modelos incluíram Floresta Aleatória,

Máquina de Vetor de Suporte, Classificador de Máxima Verossimilhança e um novo método de

classificação e detecção de inundações não supervisionado baseado na abordagem de detecção

de mudanças (Change Detection (CD) em inglês), que combina o algoritmo de Otsu, lógica

fuzzy e métodos de iso-clustering, para detecção de pixels de inundações em áreas urbanas. O

novo método de CD apresentou o melhor desempenho, requerendo menos dados e tempo de

execução. Os resultados da avaliação de performance do modelo mostraram precisão de 0,81,

sensibilidade de 0,9, pontuação F1 de 0,85 e acurácia de 0,87.

Portanto, esses estudos demonstram a relevância do tema proposto e a viabilidade de

utilizar modelos e técnicas de aprendizado profundo na segmentação de inundações a partir de

dados de sensoriamento remoto, como imagens do Sentinel-1.
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2 DESASTRES NATURAIS

O escritório das Nações Unidas para Redução de Riscos e Desastres (UNDRR,

2020) define desastre como uma grave interrupção, em qualquer escala, no funcionamento

de uma comunidade ou sociedade causada por uma combinação de eventos perigosos com

fatores de exposição, vulnerabilidade e capacidade, que resultam em danos humanos, materiais,

ambientais e/ou econômicos. Além disso, essa terminologia aborda características adicionais a

essas situações, incluindo aspectos como a duração, regularidade e magnitude da ocorrência.

Desastres de início lento são caracterizados por uma evolução gradual ao longo do

tempo, abrangendo fenômenos como secas, desertificação e elevação do nível do mar. Em contra-

partida, os desastres de início súbito são desencadeados por eventos que emergem rapidamente,

ou inesperadamente, como terremotos, erupções vulcânicas e inundações repentinas. A distinção

entre desastres frequentes e infrequentes é baseada na probabilidade de ocorrência e no período

de retorno das ameaças associadas. Desastres de pequena escala são aqueles que impactam

comunidades locais, requerendo assistência de áreas vizinhas. Em contraste, desastres de grande

escala englobam eventos que afetam toda uma sociedade, demandando auxílios nacionais ou

internacionais.

Desastres naturais podem sobrecarregar, ou exceder, a capacidade de um grupo

social de lidar com a situação pelos próprios recursos. Além disso, os impactos frequentes

podem se acumular ao longo do tempo, tornando-se crônicos para uma comunidade ou sociedade.

Esses danos atingem tanto nações desenvolvidas quanto em desenvolvimento, afetando, sem

distinção, diversas classes sociais. A gravidade dos danos pode se intensificar na ausência

de um planejamento urbano adequado e políticas públicas voltadas para a prevenção desses

eventos, sobretudo quando considerados aspectos socioeconômicos. Isso se deve ao fato de

que as comunidades mais vulneráveis economicamente são as que mais enfrentam desafios

para se recuperar dos impactos causados, mesmo que historicamente contribuam menos para as

mudanças climáticas (SAUSEN; LACRUZ, 2015; UNDRR, 2020).

Este capítulo apresenta a problemática dos desastres naturais, com foco particular

em inundações. Será abordada a definição e as classificações desses eventos, além da avaliação

do seu impacto nas populações em um contexto global e brasileiro.
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2.1 Classificação

A Pesquisa Integrada sobre Risco de Desastres (IRDR, 2014) distingue os tipos

de desastres em naturais, que envolvem processos ou fenômenos extremos da natureza, e

tecnológicos, causados por ações humanas. A WMO (2021) e UNDRR (2015) ponderam que é

possível estabelecer uma relação direta entre desastres naturais e as mudanças climáticas, bem

como suas consequências sobre a dinâmica social e o meio ambiente. A Tabela 1 apresenta a

classificação adotada no trabalho. Ela está organizada em grupos que representam a origem de

cada fenômeno natural. Cada grupo é acompanhado por sua definição e pela segmentação dos

desastres correspondentes.

Tabela 1 – Classificação de desastres naturais
Grupo Definição Subgrupos

Geológico
Um perigo causado por insta-
bilidades na litosfera.

– Terremoto
– Movimento de massa (seca)
– Atividade vulcânica

Hidrológico
Um perigo causado por altera-
ções no ciclo natural da água.

– Inundação
– Deslizamento de terra
– Ação de ondas

Meteorológico
Um perigo causado por fenô-
menos atmosféricos de curta
duração.

– Temperatura extrema
– Nevoeiro
– Tempestade

Climatológico
Um perigo causado por varia-
bilidades climáticas de longa
duração.

– Seca
– Transbordamento de lagos glaciais
– Incêndio florestal

Biológico
Um perigo causado pela expo-
sição a organismos vivos.

– Epidemia
– Infestação de insetos
– Acidente animal

Extraterrestre
Um perigo causado por aste-
roides, meteoros e cometas
que colidem com a Terra.

– Impacto
– Clima espacial

Fonte: Adaptado de IRDR (2014)

No grupo dos fenômenos hidrológicos, o termo inundação refere-se ao transborda-

mento de água, resultando na submersão de áreas que geralmente estão secas, podendo essas

serem repentinas, fluviais ou costeiras. As repentinas são provocadas por chuvas intensas ou

excessivas em um curto período de tempo, elevando o nível da água em minutos ou horas. Já as

fluviais ocorrem quando chuvas persistentes, ou degelo de neve, fazem um rio ultrapassar sua

capacidade e inundar áreas adjacentes. Por fim, as costeiras são resultado de tempestades, que

podem durar dias ou semanas, associadas a mudanças nas marés (IRDR, 2014).
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2.2 Inundações pelo Mundo

Entre os anos de 1970 e 2021, as catástrofes naturais provocaram danos econômicos

em escala global avaliados em US$ 4,3 trilhões e a perda de mais de 2 milhões de vidas humanas.

Desses totais, atribuem-se que 32% dos prejuízos financeiros e 16% dos óbitos ás inundações

(WMO, 2023).

Inequivocamente, as atividades humanas têm causado o aquecimento do planeta por

meio da emissão de gases de efeito estufa e, consequentemente, as mudanças climáticas. Durante

o período de 2011 a 2020 estas atividades produziram um aumento da temperatura global de

1,1°C, quando comparado ao período de 1850 e 1900. Esse efeito é proveniente de práticas

insustentáveis de uso de energia, estilos de vida, padrões de consumo e produção (IPCC, 2023).

Uma consequência das mudanças climáticas é a intensificação do ciclo natural da

água, que resulta em chuvas mais intensas em algumas regiões que, por conseguinte, aumentam

os riscos de inundações graves, especialmente em áreas costeiras e outras regiões de baixa altitude

(MONTELLO et al., 2022). Além disso, pesquisas documentam a influência humana, combinada

a outras influências climáticas, em eventos de precipitação extremos. Alguns exemplos incluem

as chuvas extremas no leste da China, em junho e julho de 2016, e o furacão Harvey, que atingiu

Huston no estado do Texas, em 2017 (WMO, 2021).

Segundo o relatório do Alto Comissariado das Nações Unidas para Refugiados

(UNHCR, 2023), houveram deslocamentos populacionais em razão de desastres naturais em

diversos países. Em 2022, registrou-se 32,6 milhões de deslocamentos internos decorrentes de

catástrofes, dos quais 8,7 milhões de indivíduos permaneceram refugiados até o fim do ano. É

notório que os deslocamentos internos resultantes de catástrofes naturais constituíram 54% do

conjunto de novos deslocamentos ocorridos ao longo de 2022. O Paquistão registrou a maior

magnitude de deslocamentos internos devido a estes eventos, com um total de 8,2 milhões de

indivíduos impactados por extensas inundações em todo o país. Similarmente, nas Filipinas e

na China, eventos climáticos como ciclones, inundações e tempestades tropicais ocasionaram o

deslocamento de 5,4 milhões e 3,6 milhões de pessoas, respectivamente.

A Organização Mundial da Saúde (WHO, 2022) considera que a magnitude dos

impactos econômicos e humanos causados por inundações pode ser reduzidos significativa-

mente mediante a implementação de medidas adequadas de prevenção, preparação, resposta e

recuperação a essas situações de emergência.
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2.3 Inundações no Brasil

O Brasil registrou um total de 145 ocorrências de desastres naturais entre os anos de

2000 e 2023, sendo que 73% desses eventos estão relacionados a inundações (EM-DAT, 2020).

Esse tipo de fenômeno natural é considerado um dos mais devastadores, pois são frequentes,

extensos e afetam uma grande quantidade de pessoas (SAUSEN; LACRUZ, 2015). O gráfico

da Figura 1 apresenta as ocorrências de inundações no Brasil durante o período mencionado. É

perceptível um aumento das inundações ao longo do tempo em escala nacional, especialmente

nos últimos anos. É importante ressaltar que, mesmo quando um desastre afeta múltiplos locais,

as informações são registradas como uma única ocorrência nos dados internacional de desastres.

Figura 1 – Distribuição de ocorrências de inundações no Brasil de 2000 a 2023

Fonte: Adaptado de EM-DAT (2020).

Segundo dados do Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Natu-

rais (CEMADEN), órgão responsável por supervisionar e notificar riscos associados a eventos

climáticos extremos, em 2023, o litoral norte do Estado de São Paulo registrou o maior índice

pluviométrico do Brasil, totalizando 682 milímetros de chuva em um único dia. Esse valor

superou o recorde estabelecido em 2022 por Petrópolis, no estado do Rio de Janeiro, quando um

acumulado de 530 milímetros foi registrado em um único dia. Anteriormente, o recorde pertencia

a Florianópolis, em Santa Catarina, que havia registrado, no ano de 1991, um acumulado de 400

milímetros em um único dia (SÃO PAULO, 2023).
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Embora esse satélite tenha se restringido a 105 dias de operação devido a um curto-

circuito em seu sistema elétrico, seu instrumento SAR produziu imagens notáveis da superfície

marítima, destacando o potencial dessa tecnologia para o sensoriamento remoto do planeta

(ESA, 2013; BORN et al., 1979). Neste capítulo, serão discutidos os aspectos do sensoriamento

por radar, suas vantagens e desvantagens na detecção de inundações, bem como a geração de

imagens SAR.

3.1 Geração de Imagens

Imagear a superfície da Terra através de radar envolve medir a intensidade do sinal

refletido para cada pixel que forma a imagem após a emissão da fonte de energia transportada

pela plataforma de sensoriamento. À medida que o feixe de radiação da antena percorre o solo,

os ecos do pulso de energia emitidos são dispersos até um sensor ativo para produzir imagens de

alta resolução da área de interesse (RICHARDS, 2022).

Em sistemas tradicionais, a resolução espacial de uma imagem é definida pelo

produto da resolução angular e da altitude do sensor em relação à superfície. A resolução angular

é definida pela divisão do comprimento de onda irradiada pelo diâmetro da antena. Portanto, à

medida que a altura do sensor aumenta, a resolução da imagem diminui, exceto se o tamanho

físico da antena também aumentar (CURLANDER; MCDONOUGH, 1991).

A Figura 3 ilustra o espectro eletromagnético com os comprimentos de ondas e suas

frequências correspondentes. Na faixa onde a luz é visível e nas proximidades do infravermelho

(IV), é possível obter imagens de alta resolução com antenas de tamanho moderado mesmo

a grandes altitudes. No entanto, nota-se que os comprimentos da região das microondas são

significativamente maiores do que os da luz visível, impossibilitando a obtenção de imagens em

alta resolução com antenas de tamanho razoáveis (CURLANDER; MCDONOUGH, 1991).

Figura 3 – Espectro eletromagnético

Fonte: Adaptado de Adobe Stock
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A tecnologia SAR melhora a resolução da imagem sem aumentar o tamanho físico da

antena. Isso é conseguido sintetizando-se uma abertura de antena extremamente longa através de

processamento digital de sinais, onde se compensa as características de fase quadrática associadas

a imagem formada. Desta forma, o sistema SAR alcança uma boa resolução independente da

altitude do sensor (CURLANDER; MCDONOUGH, 1991).

O uso de radar de microondas também oferece a vantagem de permitir que a energia

incidente penetre na superfície e subsuperfície da Terra, tornando possível observar propriedades

que não eram detectáveis por meio de imagens ópticas, que dependem da radiação solar refletida

para a geração de imagens (RICHARDS, 2022).

Embora as imagens SAR apresentem uma qualidade visual inferior em comparação

com as ópticas ou multiespectrais, elas permitem monitorar uma região mesmo durante a noite,

devido a sua capacidade de aquisição de dados com base no coeficiente de retroespalhamento.

Além disso, como os satélites SAR possuem sua própria fonte de energia, as imagens são

menos afetadas por condições atmosféricas adversas, como a intensa cobertura de nuvens

frequentemente associada a inundações, o que possibilita o mapeamento preciso do solo em

diferentes condições climáticas. Por fim, a sensibilidade inerente do SAR às propriedades físicas

e dielétricas dos materiais presentes na superfície da Terra torna essas imagens valiosas para

análise de água e umidade do solo (CURLANDER; MCDONOUGH, 1991).

Todavia, imagens SAR são afetadas por um ruído granular chamado speckle, propor-

cional a intensidade do sinal recebido pela plataforma de sensoriamento remoto. Esse fenômeno

deriva do processo de radiação coerente, no qual ondas eletromagnéticas de mesma frequência

e direção mantêm uma relação de fase constante entre si. Visualmente, o speckle produz uma

textura granulada que dificulta a interpretação das imagens de radar, diminuindo a distinção

entre os objetos na cena. Assim, a análise de imagens SAR requer um pré-processamento

personalizado com base nas propriedades estatísticas dos dados speckle (FRERY, 2019; INPE,

2001).

3.2 Retroespalhamento de Microondas

O processo de retroespalhamento refere-se à reflexão do sinal de radar em direção à

plataforma que o emitiu, resultado da interação entre o sinal e os objetos da superfície da Terra.

A Figura 4 ilustra como as características dos materiais afetam o imageamento de áreas nos

comprimentos de ondas mais utilizados para o imageamento por radar, apresentados na Tabela 2.
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4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Técnicas de Inteligência Artificial (IA), especialmente as de aprendizado profundo,

têm sido bem-sucedidas na obtenção de informações sobre a cobertura do solo. Dentre elas,

destaca-se a Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network (CNN) em inglês)

no reconhecimento de imagens, detecção de objetos e segmentação a partir de dados de sen-

soriamento remoto (ZHU et al., 2017). Redes neurais artificiais são algoritmos bioinspirados.

Compostas por camadas de neurônios interconectados, essas redes identificam padrões por meio

de exemplos fornecidos, ajustando seus pesos por meio de funções de erro (ZHANG et al., 2023).

Uma CNN é composta por dezenas, ou até centenas, de camadas de processamento

projetadas para detectar diferentes características de uma imagem de entrada. Nelas, os valores

dos pesos e vieses são compartilhados entre todos os neurônios ocultos da mesma camada.

Isso permite que os neurônios processem características semelhantes em diferentes regiões

da imagem. Conforme ilustrado na Figura 6, inicialmente cada camada (horizontal) detecta

características genéricas de uma imagem, e à medida que avançam realizam operações mais

complexas, identificando características mais específicas (MATHWORKS, 2017).

Figura 6 – Arquitetura típica de uma rede convolucional

Fonte: LeCun et al. (2015)

4.1 Camadas de processamento

As camadas convolucionais possibilitam a extração de características, como bordas,

linhas, texturas e formas, aplicando filtros de tamanhos fixos na imagem de entrada. Estes filtros

são implementados discretamente por matrizes de pesos que realizam a operação de convolução

percorrendo a imagem e produzindo um mapa de características. Cada operação de convolução
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5 METODOLOGIA

Neste capítulo, são detalhados os métodos utilizados para abordar o problema pro-

posto. A metodologia adotada abrange o treinamento de FCNNs para mapear áreas inundadas,

utilizando imagens SAR do conjunto de dados C2S-MS Floods (STREET et al., 2022). O expe-

rimento é estruturado em diferentes etapas. O pré-processamento das imagens inclui técnicas

como calibração radiométrica, remoção de ruídos nas bordas, entre outras. Já o aumento de dados

envolve a aplicação de técnicas de divisão de imagens (image splitting). A fase subsequente con-

templa o desenvolvimento dos modelos U-Net e U-Net++, variando as funções de perda Binary

Cross-Entropy, Dice e Tversky. A avaliação da segmentação predita será conduzida utilizando

métricas quantitativas, tais como Índice de Jaccard (IoU), pontuação F1 e sensibilidade.

5.1 Ferramentas de Desenvolvimento

Este trabalho foi conduzido no ambiente de nuvem do Google Collaboratory1, em

linguagem Python2. Trata-se de um ambiente Linux que conta com o suporte da placa gráfica

Graphics Processing Units (GPU) NVIDIA Tesla T4, com 15GB de memória dedicada e 12.7

GB de memória RAM, que acelerou o treinamento dos modelos e a manipulação de imagens.

Foram empregadas as bibliotecas PyTorch3, Lightning Fabric4 e Segmentation Models Pytorch5

para a construção do modelo de aprendizado profundo, além das bibliotecas Augmentation6 e

Scikit-Image7 para aumentar e diversificar o conjunto de dados. A visualização das imagens e

gráficos foi produzida a partir da biblioteca MatPlotLib8.

5.2 Conjunto de Dados

O C2S-MS Floods (STREET et al., 2022) é um conjunto de dados de inundações

rotulado pela Floodbase9, anteriormente conhecida como Cloud to Street, em colaboração com a

Microsoft Planetary Computer10. Este conjunto foi parcialmente utilizado na competição STAC

1 https://colab.research.google.com/
2 https://www.python.org/
3 https://pytorch.org/
4 https://lightning.ai/fabric
5 https://github.com/qubvel/segmentation_models.pytorch
6 https://github.com/albumentations-team/albumentations
7 https://scikit-image.org/
8 https://matplotlib.org/
9 https://www.floodbase.com
10 https://planetarycomputer.microsoft.com/
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5.3 Pré-Processamento

O conjunto de dados C2S-MS Floods foi pré-processado pelos organizadores utili-

zando o Sentinel-1 Toolbox (S1TBX)14 em conjunto com o PyroSAR15, conforme o esquema

ilustrado na Figura 11. Ambas são ferramentas de análise e processamento de imagens de radar.

O S1TBX foi desenvolvido para dar suporte aos extensos conjuntos de dados provenientes das

missões SAR da ESA, incluindo Sentinel-1, ERS-1 e 2 e ENVISAT, assim como os dados SAR

de terceiros, como ALOS PALSAR, TerraSAR-X, COSMO-SkyMed e RADARSAT-2. Essa fer-

ramenta oferece funcionalidades que abrangem calibração, filtragem de ruídos, ortorretificação,

mosaico, conversão de dados, polarimetria e interferometria de imagens (ESA, 2015).

Primeiramente, o arquivo de órbitas é aplicado. Em seguida, o ruído nas bordas

é removido para algumas cenas, dependendo da versão. As ferramentas de remoção de ruído

térmico e calibração são aplicadas em seguida. Usando o SRTM, o S1TBX é utilizado para

aplicar correção de terreno aos dados. Por fim, os dados são convertidos de unidades lineares

para decibéis e salvos no formato de arquivo GeoTIFF. Todas as bandas são armazenadas com

resolução de 10 metros por pixel (STREET et al., 2022).

Figura 11 – Pré-processamento das imagens do Sentinel-1

Fonte: Adaptado de Street et al. (2022)

As bandas VH e VV, juntamente com os dados de elevação, compõem os canais de

cada imagem de entrada do modelo. Inicialmente, esses dados são lidos e convertidos em arrays

NumPy do tipo float32. Posteriormente, os arrays são empilhados de forma a compor três canais

distintos e transformados em tensores. Da forma similar, cada máscara de inundação passa por

esse processo de leitura e transformação.

14 https://sentinel.esa.int/web/sentinel/toolboxes/sentinel-1
15 https://github.com/johntruckenbrodt/pyroSAR
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5.6 Funções de Perda

As funções de perda quantificam a diferença entre as máscaras reais e as previstas

pelo modelo, permitindo que ele aprenda a segmentar corretamente áreas de interesse nas

imagens. Essas funções oferecem uma métrica para avaliar o quão bem o modelo se ajusta às

imagens. Valores menores indicam um ajuste mais preciso do modelo. Quando a perda é zero,

significa que o modelo faz previsões perfeitas, estimando com precisão as máscaras verdadeiras

(ZHANG et al., 2023).

A entropia cruzada (SHRUTI, 2020) é uma medida da teoria da informação frequen-

temente empregada como função de perda em tarefas de segmentação de imagens. Ela indica

diferença entre classificações produzidas pelo modelo e suas contrapartes verdadeiras, sendo sua

função perda expressa para a tarefa de segmentação binária como:

BCE(y, ŷ) =−(y · log(ŷ)+(1− y) · log(1− ŷ)) (5.2)

Na Equação 5.2, y é o rótulo original, ŷ é o previsto pelo modelo e log(.) é a função

logarítmica na base 2. Em cenários com desbalanceamento de dados, essa abordagem tende a

gerar viés de representação (VINOD, 2020).

O coeficiente Sørensen-Dice (SHRUTI, 2020) é uma métrica de desempenho que

avalia a sobreposição entre duas imagens, assumindo valores de 0 a 1. Ele é definido como duas

vezes a interseção entre a máscara prevista pelo modelo e a verdadeira, dividido pela soma entre

eles. A função de perda Dice é definida a partir do coeficiente Dice como:

DiceLoss(y, ŷ) = 1−Dice = 1−
2×|y∩ ŷ|

|y|+ |ŷ|
(5.3)

Outra função de perda importante é a Tversky (SHRUTI, 2020), que baseia-se numa

medida de similaridade assimétrica denominada índice de Tversky. Esse último generaliza o

coeficiente Dice e o Índice de Jaccard, sendo a perda de Tversky:

T verskyLoss(y, ŷ) = 1−T versky = 1−
|y∩ ŷ|

|y∩ ŷ|+α · |y− ŷ|+β · |ŷ− y|
(5.4)

Nessa equação, α e β regulam o peso dos falsos positivos e dos falsos negativos na

métrica, possibilitando ajustar sua sensibilidade. Quando ambos são iguais a 0,5, a fórmula se

reduz ao coeficiente Dice, e quando iguais a 1 à perda de Jaccard. Ao definir um valor maior

para β em comparação a α é possível penalizar os falsos negativos na comparação entre os

rótulos y e ŷ (VINOD, 2020).
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5.7 Métricas de Desempenho

As métricas de desempenho são comumente utilizadas em tarefas de IA para avaliar o

quão bem um modelo está performando em uma determinada tarefa. No contexto de segmentação

semântica, avalia-se o quão similares são as máscaras verdadeiras e previstas. As métricas de

avaliação utilizadas durante a validação do modelo foram obtidas através do módulo Metrics da

biblioteca Segmentation Models Pytorch.

O índice de Jaccard, conhecido como IoU, é utilizado para comparar a similaridade

entre as máscaras verdadeiras e previstas. Seu resultado varia de 0 a 1, onde 0 indica nenhuma

sobreposição entre os conjuntos e 1 indica uma sobreposição total (ZHANG et al., 2023).

Conforme expresso pela Equação 5.5, ela é definida como a divisão da área da interseção pelo

tamanho da união dos conjuntos.

Jaccard(y, ŷ) =
|y∩ ŷ|

|y∪ ŷ|
(5.5)

A sensibilidade, conhecida como revocação (Recall, em inglês) ou taxa dos verda-

deiros positivos, mede a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os exemplos

positivos. Ela é descrita como:

Sensibilidade =
V P

V P+FN
(5.6)

Na Equação 5.6, os Verdadeiros Positivos (VP) são os casos em que o modelo previu

corretamente os pixels de inundações, enquanto os Falsos Negativos (FN) são os casos em que o

modelo não previu onde havia pixels de inundações.

O F1 Score, descrita na Equação 5.8, é uma métrica que combina precisão e sensibi-

lidade em uma única métrica. Quando há um desequilíbrio entre as classes, essa métrica pode

ser mais confiável para avaliar o desempenho de um modelo. A precisão é descrita como:

Precisão =
V P

V P+FP
(5.7)

Na Equação 5.7, os Falsos Positivos (FP) são os casos em que o modelo categorizou

pixels como inundações onde na verdade não havia.

F1 Score =
2×Precisão×Sensibilidade

Precisão+Sensibilidade
(5.8)



38

5.8 Treinamento do Modelo

Foram realizadas quatro execuções utilizando diferentes divisões aleatórias do con-

juntos de dados em treinamento, validação e teste, para reduzir o risco de obter um resultado

enviesado. Ao repetir o treinamento do modelo, é possível obter uma visão mais abrangente

do seu comportamento com diferentes amostras. Isso auxilia na avaliação da consistência do

desempenho, indicando se o modelo é estável e capaz de generalizar bem para novos conjuntos

de dados. Quando o desempenho se mantém bom em diferentes conjuntos, isso sugere uma

maior robustez do modelo.

Todos os codificadores da biblioteca Segmentation Models Pytorch possuem pesos

pré-treinados para melhorar o desempenho durante o treinamento. Foram utilizados os pesos

imagenet para segmentação binária a partir de uma imagem de entrada com 3 canais. Além disso,

foi utilizado o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001 durante, no máximo, 100

épocas. A escolha do otimizador e da taxa de aprendizado foi resultado de experimentação e

análise dos resultados ao longo do treinamento. Para ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado

durante o processo de treinamento foi utilizado o método ReduceLROnPlateau(), que monitora a

métrica IoU do conjunto de validação por 4 épocas e reduz a taxa em 50% se uma estagnação for

detectada.

A técnica de parada antecipada (Early Stopping, em inglês) foi empregada para

evitar o sobreajuste (overfitting, em inglês) durante o treinamento dos modelos. Seu objetivo é

interromper o treinamento quando não há melhorias no desempenho do conjunto de validação

após um determinado número de épocas. À medida que o modelo aprende com os dados

de treinamento, há o risco de se ajustar demais a esses dados, perdendo a capacidade de

generalização. Portanto, o Early Stopping busca encontrar um ponto ideal, onde o modelo tenha

aprendido o suficiente sem ficar excessivamente ajustado aos dados de treinamento. Nesse

contexto, o IoU do conjunto de validação foi observado por 13 épocas.
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6 RESULTADOS

Os experimentos realizados com as funções de perda Binary Cross-Entropy, Dice e

Tversky são apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5, respectivamente. São empregadas as metricas IoU,

pontuação F1 e sensibilidade para avaliar os conjuntos de validação e teste modelos U-Net e

U-Net++. Cada linha final exibe as médias aritméticas e desvios-padrão entre quatro execuções.

Tabela 3 – Desempenhos de validação e teste utilizando a função de perda Binary Cross-Entropy

U-Net U-Net++
Validação Teste Validação Teste

Exec. 1
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

83,16%
90,73%
87,94%

84,91%
91,80%
89,22%

84,10%
91,26%
89,80%

85,46%
92,13%
91,07%

Exec. 2
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

82,85%
90,55%
88,63%

80,00%
88,64%
86,28%

81,25%
89,54%
87,95%

81,50%
89,69%
88,19%

Exec. 3
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,53%
89,79%
87,98%

82,76%
90,44%
90,01%

82,26%
90,21%
89,29%

82,63%
90,40%
89,33%

Exec. 4
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

82,48%
90,29%
88,10%

81,94%
89,97%
89,28%

81,79%
89,88%
89,78%

81,86%
89,91%
91,46%

Média
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

82,50%±0,71
90,34%±0,41
88,16%±0,32

82,40%±2,00
90,21%±1,30
88,70%±1,70

82,35%±1,20
90,22%±0,74
89,21%±0,87

82,86%±1,80
90,53%±1,10
90,01%±1,50

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Tabela 4 – Desempenhos de validação e teste utilizando a função de perda Dice

U-Net U-Net++
Validação Teste Validação Teste

Exec. 1
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

83,61%
91,02%
90,09%

84,96%
91,84%
90,92%

85,46%
92,09%
91,88%

86,13%
92,52%
92,61%

Exec. 2
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

79,57%
88,47%
87,29%

80,30%
88,90%
87,17%

79,85%
88,71%
87,69%

80,09%
88,80%
87,50%

Exec. 3
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,11%
89,52%
89,63%

81,52%
89,69%
89,40%

80,30%
88,99%
87,25%

80,90%
89,29%
87,54%

Exec. 4
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,48%
89,72%
89,38%

81,06%
89,45%
90,09%

80,51%
89,08%
88,90%

80,10%
88,84%
89,34%

Média
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,44%±1,70
89,68%±1,00
89,10%±1,20

81,96%±2,10
89,97%±1,30
89,39%±1,60

81,53%±2,60
89,72%±1,60
88,93%±2,10

81,81%±2,90
89,86%±1,80
89,25%±2,40

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Tabela 5 – Desempenhos de validação e teste utilizando a função de perda Tversky

U-Net U-Net++
Validação Teste Validação Teste

Exec. 1
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

83,76%
91,08%
90,28%

85,74%
92,30%
91,89%

84,27%
91,34%
91,14%

84,97%
91,84%
91,75%

Exec. 2
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

79,53%
88,43%
87,08%

80,07%
88,77%
87,33%

81,80%
89,93%
88,32%

80,47%
88,99%
87,36%

Exec. 3
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,17%
89,48%
87,43%

81,41%
89,55%
87,65%

80,59%
89,19%
86,86%

81,36%
89,54%
86,88%

Exec. 4
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

80,20%
88,91%
87,93%

79,62%
88,56%
88,04%

80,48%
89,09%
87,91%

80,38%
89,03%
89,05%

Média
IoU
Pontuação F1
Sensibilidade

81,17%±1,90
89,48%±1,20
88,18%±1,40

81,71%±2,80
89,80%±1,70
88,73%±2,10

81,79%±1,80
89,89%±1,00
88,56%±1,80

81,80%±2,20
89,85%±1,40
88,76%±2,20

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Esses resultados revelam que diferentes funções de perda têm um impacto sutil no

desempenho das redes utilizadas. A função de perda Binary Cross-Entropy mostrou consistência,

exibindo variações mínimas entre as execuções de ambas as redes. No entanto, a função de perda

Dice apresentou certa variabilidade entre as execuções, especialmente em termos de sensibilidade.

Isso se deve à sua fragilidade à sobreposição entre as áreas segmentadas e as áreas de referência.

No caso da função de perda Tversky, os resultados médios foram semelhantes aos da perda Dice,

mas com sensibilidade ligeiramente inferior. Essa variabilidade também é influenciada pela

fragilidade aos limites da sobreposição entre as regiões.

A Tabela 6 possibilita comparar qualitativamente as máscaras de inundações reais e

previstas pelas redes, para cada função de erro. A imagem predita é proveniente do conjunto de

teste das primeiras execuções. A classe 1, representada em branco nas imagens, corresponde

às áreas inundadas, enquanto a classe 0, em preto nas imagens, ilustra as áreas não inundadas.

Os IoUs da rede U-Net para as funções de perda Binary Cross-Entropy, Dice e Tversky são,

respectivamente, 60,90%, 94,88% e 93,73%. Já a rede U-Net++ produziu IoUs de 95,83%,

95,23% e 94,90% para as mesmas funções, respectivamente.

A rede U-Net++, usando a função de perda Binary Cross-Entropy para classificação

de cada pixel, alcançou os melhores desempenhos no conjunto de testes, apresentando as maiores

médias e os menores desvios-padrão para cada métrica avaliada.
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7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

A análise comparativa de funções de perda teve como foco aprimorar a segmentação

semântica de áreas inundadas em imagens SAR, a partir das FCNNs. O aumento de dados

distribuiu a quantidade excessiva de informações das imagens de satélite em subimagens, ex-

pandindo os dados de um total de 900 para 3600 imagens. Tal estratégia preservou a riqueza de

informações sem comprometer o desempenho computacional do modelo. Além disso, dados de

elevação dos terrenos foram integrados para conferir contexto espacial às análises.

O desempenho das redes U-Net e U-Net++ na tarefa de mapeamento de inundações

foi avaliado considerando as funções de perda Binary Cross-Entropy, Dice e Tversky (α = β = 1).

Isso permitiu comparar o impacto dessas funções no desempenho dos modelos. A arquitetura

U-Net++, combinada com a função de perda Binary Cross-Entropy, exibiu as maiores médias e

os menores desvios-padrão, entre quatro execuções distintas, para cada métrica avaliada.

Especificamente, a U-Net++ com Binary Cross-Entropy alcançou um IoU de 82,80%,

pontuação F1 de 90,53% e sensibilidade de 90,01%. Essa arquitetura demonstrou um padrão de

segmentação com menos Falsos Positivos em comparação com as áreas previstas pela U-Net.

Esses resultados consolidam a importância da escolha adequada da função de perda para alcançar

bons resultados na segmentação semântica de áreas inundadas em imagens de satélite por meio

de FCNNs.

Planeja-se, para futuros trabalhos, a exploração da fusão de dados provenientes de

SAR com outros conjuntos de inundações rotulados, a fim de realizar análises mais abrangentes.

Isso incluirá a incorporação de séries temporais para uma detecção dinâmica e contínua de

mudanças em áreas inundadas ao longo do tempo. Além disso, há a intenção de investigar

outras funções de perda ou adaptações das funções existentes, levando em conta o ruído Speckle,

visando avaliar seu impacto na precisão das segmentações realizadas. Por fim, pretende-se

explorar técnicas de aprendizado profundo para lidar com conjuntos de dados em que a anotação

manual seja limitada ou onerosa.
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