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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta de analise de eventos extremos em imagens de
satélite, especificamente a caracterizacdo de eventos climaticos como chuvas
torrenciais, tempestades, furacOes e tornados. A classificacéo de eventos climéticos é de
certa forma, algo de grande importancia para todas as categorias sociais e
governamentais, isto se da devido aos efeitos de eventos extremos em diversos setores
da economia, da agricultura, da salde publica e setores sociais. Neste sentido este
trabalho tem por objetivo, utilizando técnicas de machine learning baseadas no SGD
(Stochastic Gradient Descent) e extragdo de caracteristicas em imagens por HOG
(Histogram of Oriented Gradients) apresentar uma abordagem inicial de classificagéo
de eventos extremos em imagens de satélite sobre um grande volume de dados de forma
a identificar com tempo reduzido estes eventos para que as tomadas de decisdo sejam
feitas de maneira otimizada.

Palavras-chave: Eventos extremos, imagens de satélite, machine learning, SGD, HOG,
classificagao.
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1  INTRODUCAO

Eventos climaticos, principalmente os considerados extremos, como precipitacdes de
grandes proporcdes, ciclones e tornados, fortes periodos de seca, inundagles, sdo
determinantes no comportamento econdémico e social, pois eventos desta proporgdo
geram prejuizos em grande escala. As mudancas climéticas sdo um fator determinante
para 0 aumento da frequéncia de eventos extremos, identificar e emitir alertas em um
curto periodo de tempo para que acbes que reduzam os efeitos destes eventos sejam
tomadas de melhor maneira é um desafio. O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
tem como uma de suas atividades, promover a analise € 0 monitoramento do clima,

identificando também eventos desta magnitude para tomada de decisdes.

A anélise de dados em observacdo da terra pode ser feita de maneira visual indicando
nas imagens de satélites regiGes propensas a ocorréncia de eventos extremos.
Entretanto, avaliar um grande volume de dados gerados diariamente é uma tarefa néo-
trivial, ainda mais, quando é necessaria a avaliagdo de especialistas para indicar qual
tipo de evento ocorre em determinada regido. Desta forma, o emprego de técnicas em
machine learning torna-se justificAvel, pois modelos baseados no aprendizado de
maquina podem reduzir a complexidade de avaliagdo e analise em problemas nédo
lineares. Estes modelos podem ainda ser aplicados a um grande conjunto de dados e

gerar avaliaces em tempo reduzido.

O emprego de técnicas em Machine Learning para resolucdo ou aproximagdo de
problemas transcorre pela escolha de paradigmas adequados e pela forma em que o
conhecimento sobre determinado problema pode ser modelado computacionalmente. Os
conceitos que envolvem esta area da computagdo indicam que ndo apenas escolher
determinados paradigmas ou algoritmos pode ser suficiente para se desenvolver
solucBes adequadas e que gerem resultados aceitaveis, existe certa tendéncia ao
experimento de diversas técnicas e a combinacdo das mesmas. O uso de técnicas de
inteligéncia computacional unidas a outras técnicas, tais como, métodos numéricos, ndo
é restrito, tais abordagens sdo explicitamente recomendadas para problemas ndo lineares

e de dificil solucéo.

Neste contexto, o seguinte trabalho propde uma avaliacdo de eventos extremos em

imagens de satélite baseada em modelos de aprendizado de maquina para avaliar em um



curto periodo de tempo um grande volume de informacgdes e inferir a ocorréncia ou ndo
de eventos extremos, tais como tempestades, ciclones, tornados e furacdes. Os modelos
gerados neste trabalho se baseiam no algoritmo de descida gradiente estocastica
(Stochastic Gradient Descent - SGD) para o treinamento e aprendizado em padrdes de
imagens de satélite. As imagens utilizadas neste modelo foram obtidas do satélite
landsat-8 e do chers, com resolugBes variadas. Para extragdo de caracteristicas nas
imagens foi utilizado o histograma de gradientes orientados (Histogram of Oriented
Gradients - HOG), este algoritmo permite definir um vetor de caracteristicas pela
concatenagdo de histogramas normalizados dos gradientes presentes em uma janela de

deteccao.

O trabalho esta dividido em cinco se¢des. Sendo nesta primeira, explicados os objetivos
e a justificativa da pesquisa. Na secdo 2 sdo definidos conceitos bésicos sobre o SGD e
sobre a extracdo de caracteristicas em imagens utilizando o HOG. Na se¢do 3 sdo
descritos os dados e as imagens utilizadas para o treinamento e teste do modelo. Na
secdo 4 é descrita a abordagem desenvolvida. Por fim, na secdo 5 sdo indicados os

resultados e conclusdes tomadas da abordagem proposta.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. ALGORITMO SGD

As principais técnicas de aprendizado de maquina sdo baseadas em redes neurais e
modelos estatisticos tais como: Redes Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP); Redes
Kohonen; Modelos de Maxima Entropia (MaxEnt); Support Vector Machine (SVM);
Regressdo logistica; Regressdo de Kernel, etc. Estes modelos tem sido empregados na
solucdo de problemas complexos e com restricdes bem definidas. Estes algoritmos de
aprendizado, sdo considerados como métodos relativamente simples de otimizagéo, que
tém como caracteristica a lentiddo na convergéncia para os pontos de minimos ou
maximos globais podendo em determinados casos convergir para um minimo ou
maximo local, gerando um resultado de falso positivo. Esta caracteristica de
convergéncia € explicita em curvas de nivel do tipo alongadas. Neste sentido € clara a
necessidade de adocéo de técnicas que possibilitem a otimizacéo destes algoritmos, uma

delas é o algoritmo SGD.

Sendo algumas das principais ferramentas na solucédo de problemas ndo lineares, 0s
meétodos baseados em gradientes sdo classicos exemplos de métodos iterativos. Um
metodo iterativo propicia uma sequéncia de solugBes aproximadas de uma solucéo
6tima, em que cada uma das solugdes sdo obtidas pelo mesmo processo que € repetido
(iterativamente), um método iterativo é estacionario se cada solucdo da sequéncia de
solucdes é obtida do anterior sempre pelo mesmo processo, métodos iterativos também
podem ser ciclicos (ATKINSON; HAN, 1985).

Um exemplo de problema em que métodos iterativos sdo empregados é a busca por
minimos e maximos globais de funcdes, por meio da determinacdo de raizes que podem
ser reais ou complexas. Os métodos baseados em gradiente utilizam informagdes do
gradiente de funcBes objetivo, com o intuito de direcionar a busca por estes minimos ou
maximos e definir a convergéncia ou ndo para solugdo 6tima (FLETCHER, 1987).

Alguns critérios matematicos sdo empregados em métodos iterativos e compreendem 0s
seguintes itens:
e Dada uma aproximacéo inicial aleatdria ou criteriosa, 0 método iterativo deve
possuir um numero finito de iteragdes para convergir ou ndo para a solucéo do
problema, ou ao menos gerar uma solucéo aproximada.

e Um critério geral para a convergéncia é definido para cada tipo de método.
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e Deve haver um critério de parada do método. Geralmente este critério é dado
quando a solucéo é menor ou igual a um erro relativo pré-estabelecido.

e Um critério de parada genérico é dado pela seguinte equagdo 2.1:

||Xk+1 _ Xk”Oo

[ P

2.1
< erro relativo (2.1)

Onde xX* equivale a aproximacdo encontrada a partir da condigéo inicial x.

Dentro deste contexto, o SGD é definido como um metodo eficiente para a
aprendizagem de maneira discriminativa, empregado em classificadores lineares com
funcdes de perda convexas, como 0 SVM (Suport Vector Machine) linear e a Regressdo
logistica. Este algoritmo é amplamente aplicado no contexto de identificagdo de

caracteres e processamento de linguagem natural (LIN et al., 2011; DAHL et al., 2012).

Os métodos baseados em descida gradiente como a maxima descida e os gradientes
conjugados tém como caracteristica seguir uma condicéo inicial e a partir disso executar
as iteragdes até que a funcdo objetivo seja atingida, ou seja, 0s pontos proximos ao de
maximo ou de minimo global sejam encontrados. No método da méxima descida essa
direcdo de busca é dada pela diregdo contréria a direcdo do vetor gradiente da funcéo
objetivo. J& no método dos gradientes conjugados, a direcdo de busca utiliza o conceito
de direces conjugadas, obtidas a partir do vetor gradiente da funcdo objetivo na
iteracdo atual e iteracOes anteriores. Ambos os algoritmos sdo recursivos, cujo objetivo
é gerar trajetorias continuas que sejam capazes de escapar de minimos locais para se

estacionarem em um minimo global da funcéo ou sistema de fungdes néo lineares.

No sentido de minimizar o nimero de iteraces do método e gerar a otimizacdo para a
convergéncia 0 método SGD propde que, dada uma aproximacdo inicial aleatéria da
funcdo em até n iteracdes e seguindo uma direcdo de busca é possivel encontrar os
pontos de objetivo (minimos e méximos) (FLETCHER; REEVES, 1964). O objetivo
deste algoritmo de aprendizagem supervisionada é estimar uma fungdo objetivo f que

mapeia 0s dados de treinamento X para as varidveis de saida Y.



O algoritmo SGD é executado da seguinte maneira (SCIKIT-LEARN, 2018):

e Dado um conjunto de exemplos de treinamento (T1.91)s- -+ (Tn, Yn) onde
r; € R™ ¢ suas respectivas varidveis de saida (classes) ¥ € 1—1.1}
(caracteriza a classificacdo binaria), o objetivo é encontrar os pontos objetivo
paraa funcio f(7) =w'z + b

e As predicOes (classificacdes) séo identificadas pelo sinal de f(‘m), para as duas
classes definidas (-1, 1), falso e verdadeiro. Uma escolha comum para encontrar
o0s parametros do modelo é minimizar o erro de treinamento. Dado pela equacéo
2.2.

Blw,b) == 3 Ly £(2)) + aiw 22
C =1

e Onde L é a funcdo de custo que mede o ajuste do modelo, R é o viés de
penalizacdo.
e As fungdes de custo podem ser caracterizadas como:
e Hinge: Méaquinas de vetores de suporte
e Log: Regressdo Logistica
e Perceptron
e Modified Huber

O algoritmo SGD é definido da seguinte maneira:

e Escolha um ponto inicial, ou seja, inicialize os pesos (w)
¢ Repita até obter 0 minimo ou maximo aproximado:
e Embaralhe os exemplos do conjunto de treinamento a cada
época de treinamento
e Parai=1..n,faca:

e W =w-aR(wW)



Neste trabalho foram testadas as fungdes custo Hinge, Log, Least-Square e Epsilon-
Intesitive para o treinamento do modelo. A figura 2.1 ilustra estas fungdes.

Figura 2.1 — Fungdes de custo utilizadas

8 ¥
'-1 Zero-one loss
7 \ — Hinge loss
\.. Perceptron loss

1 — Log loss
6 -

\‘ Squared hinge loss

i == Modified Huber loss

Liy=1,fix})
E=1

] -3 -2 -1 o 1 2 3 4
Decision function f{x)

Fonte: SCIKIT-LEARN (2018)




2.2. EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS UTILIZANDO O HOG

Este trabalho visa a partir de imagens de satélite definir a presenca ou ndo de eventos
extremos como furacdes, tempestades, etc. Uma das maneiras de avaliar as principais
caracteristicas de imagens é o Histograma de Gradientes Orientados (HOG), esta técnica
permite que se obtenham apenas informacgdes importantes das imagens diminuindo a
complexidade de anélise (DAVID, 2004).

Esta técnica foi desenvolvida por Dalal & Triggs (2005), para deteccdo de objetos em
imagens principalmente voltadas ao reconhecimento facial. A idéia fundamental do
HOG ¢ identificar as caracteristicas de borda e formatos nas imagens através da

distribuicdo dos gradientes de intensidade dos pixels e pelas dire¢des das bordas.

Para o calculo do HOG uma imagen é dividida em blocos, ou regides, por exemplo, em
matrizes de 16x16 pixels. Para cada um destes blocos a magnitude do gradiente e um
nimero de diregdes é calculado. A figura 2.2 indica como € calculado o0 HOG para um

bloco de uma imagem.

Figura 2.2 — Calculo de HOG para regides em imagens

Este tipo de extracdo de caracteristicas em imagens é util para a observacdo apenas de
objetos e formas relevantes nas imagens. O HOG transforma uma imagem RGB em um
vetor de caracteristicas (a distribuicdo e as direcGes dos gradientes na imagem). Os
gradientes (derivadas de x e y) sdo uteis pois a magnitude dos gradientes é elevada em
torno das bordas dos objetos, desta forma estas bordas possuem mais informagées sobre
objetos presentes na imagem. A figura 2.3 ilustra o calculo do HOG para uma imagem
de satélite de um evento extremo, evidenciando as caracteristicas de forma do objeto

(evento) encontrado.



Figura 2.3 — Calculo de Imagem HOG

Evento Extremo Evento Extremo - HOG

Fonte: produgéo dos autores.

Desta forma, com os vetores HOG calculados para as imagens é possivel gerar um
conjunto de treinamento (X) e definir as saidas (Y) de ndo-evento e evento (-1,1). Desta
maneira é possivel executar um treinamento com o algoritmo SGD e realizar as

predicdes da presenca ou auséncia destes eventos nas imagens de satélite.




3 DESCRICAO DAS IMAGENS DE SATELITE

As imagens utilizadas neste trabalho sdo categorizadas como imagens de satélite que
contém eventos extremos e imagens sem estes eventos. Foram pesquisadas diversas
bases de dados e selecionadas imagens do acervo do INPE dos satélites LANDSAT-8 e

CEBERS, e do acervo do NOAA na identificagdo dos eventos climaticos.

Assim como o INPE, o NOAA (National Oceanic And Atmospheric Administration)
gerencia bases de dados com diversas imagens que caracterizam eventos meteorol6gicos
de forma a identificar, analisar e monitorar eventos climaticos para possiveis alertas e
tomadas de decisdo (INPE, 2018; NOAA, 2018).

O NOAA usa um sistema de biblioteca on-line chamado de Sistema de Administragéo
de Dados de Matriz Ampla Compreensiva (Comprehensive Large Array-data
Stewardship System - CLASS) para armazenar uma infinidade de dados ambientais. Os
dados provém do Satélite Operacional Ambiental (POES) do Departamento de Defesa
dos EUA (DoD), do Satélite Ambiental Operacional Geoestaciondrio da NOAA
(GOES) e de outros dados derivados.

Atualmente, os Data Centers Nacionais da NOAA suportam dados POES, DMSP,
GOES, MetOp, Jason-2 e selecionam dados de reanalise de modelos. Estes sistemas
arquivam colecdes de dados do NPP, JPSS (anteriormente NPOESS), GOES-R, Jason-
3, e os sistemas de observacdo baseados na Terra planejados incluem produtos
NEXRAD.

As imagens obtidas neste trabalho para identificagdo de eventos extremos possuem uma
resolucdo espacial variando entre 10 km a 20 km no canal infravermelho, Banda 4
infravermelho termal. A figura 3.1 ilustra um exemplo de imagem positiva, em que

eventos climéaticos extremos sdo encontrados.



Figura 3.1 — Imagem de satélite com eventos extremos

. % .

Fonte: poduc;éo dos autores.

Para gerar um vetor de caracteristicas que fosse capaz de identificar em uma imagem os
eventos em regides isoladas as imagens foram segmentadas em blocos com resolucdes

variadas para identificar estes padrdes, conforme ilustra a figura 3.2.

Figura 3.2 — Segmentacdo dos padrbes de eventos

(a) (b)

Fonte: producéo dos autores.

10



Para a identificacdo das imagens negativas, ou seja, imagens sem a ocorréncia de
eventos extremos, foram coletadas imagens do acervo do INPE com resolugdes
espaciais variando entre 10 km a 16 km com a cobertura de nuvens minima, evitando a
analise de um falso positivo. A figura 3.3 ilustra algumas das imagens sem a ocorréncia

de eventos.

Figura 3.3 — Imagens negativas para ndo-evento

Fonte: producéo dos autores.

Assim como a maioria dos algoritmos de machine learning, para executar uma boa
predicdo ou classificacdo € necessaria uma analise e aprendizado sobre um grande
volume de dados, neste caso, uma grande quantidade de imagens. Desta forma, foram
geradas imagens artificiais para o treinamento do modelo. Estas imagens artificiais
variam em rotagéo, inclinacdo e posi¢do de forma a gerar sobre uma imagem original
diversas variages da mesma. A figura 3.4 ilustra algumas imagens artificiais geradas

neste trabalho, tanto para imagens positivas como para negativas.

Figura 3.4 — Imagens artificiais para treinamento

Fonte: producéo dos autores.

Foram geradas um total de 1810 (50% para evento e 50% para ndo-evento) imagens

para o treinamento e teste do modelo de aprendizado computacional.
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4 CLASSIFICADOR DE EVENTOS EXTREMOS

O classificador de eventos extremos desenvolvido neste trabalho, busca identificar em
imagens de resolugdes variadas a ocorréncia ou ndo de ciclones, tempestades,

precipitacOes, etc.

As 1810 imagens de eventos foram submetidas a um pré-processamento de dados que
visou normalizar todas as amostras. Esta normalizagdo compreendeu redimensionar
todas as imagens em um unico padrdo de 300x300. Apos esta normalizagdo todos os
dados foram submetidos a transformagdo do canal RGB para escala de cinza. Desta
forma todas as diferengas marcantes nas imagens estariam voltadas a presenca ou ndo

de eventos extremos.

Apoés esta normalizagdo foram calculados os vetores de caracteristicas utilizando o
algoritmo HOG. O HOG utilizado nas imagens foi dividido em blocos de 12x12 pixels
gerando assim os gradientes para cada bloco nas imagens. Ap6s a normalizacéo das
imagens os dados foram gravados em um Dataframe Python, utilizando pandas para a

melhor manipulagéo das informacdes. As informagdes gravadas continham:

e Tipo de Evento {Evento, N&o-Evento}
e Vetor RGB da Imagem Original de 3 dimensdes {altura, largura, profundidade}
e Vetor de caracteristicas HOG de 2 Dimensdes {As coordenas e intensidades dos

gradientes}

Os conjuntos de treinamento e testes foram preparados conforme é indicado na literatura
para 80% dos dados para treinamento e 20% para testes. E importante salientar que
estas amostras sdo balanceadas no que se refere a quantidade de exemplos nos conjuntos

de forma a evitar o overfitting e o underfitting.

O conjunto de treinamento foi inserido no modelo SGD (explicado na se¢do 2) para
realizar a predicdo e classificacdo binaria dos eventos. O modelo SGD foi testado para
as fungBes de custo Hinge, Log, modified Huber e perceptrons. O viés de penalizagdo é

descrito na equacdo 4.1.
Rlw):= 3377, wf 4.1)

O modelo foi desenvolvido em linguagem de programagdo Python. Os termos

relacionados a custo computacional ndo foram computados neste trabalho pois o
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treinamento foi eficiente e pouco custoso computacionalmente, ou seja, foram
necessarios poucos segundos para executar 1000 épocas de treinamento testando cada

uma das fungdes de custo.

5 RESULTADOS E CONCLUSOES

Os resultados obtidos com a abordagem s&o descritos na tabela 5.1. Os testes foram
feitos para as fungdes de custo citadas, desta forma foram generalizadas 362 imagens

sendo 50% para eventos e 50% para ndo-eventos.

Tabela 5.1 — Resultados de Classificacdo
Classificacao de eventos Extremos em imagens de Satélite

Hinge (%) Log (%) Modified Huber (%) Perceptron (%)

82.13 81.40 81.40 82.13

Fonte: Producdo dos autores.

As figuras 5.1 indica o comportamento do modelo no treinamento e na validagdo
respectivamente. A curva revela que o modelo generaliza o conjunto de treinamento em
quase 99% das amostras, entretanto pelo nimero de épocas de treinamento os dados de
teste e validagcdo encontram-se em media 82%, ou seja, 0 modelo generalizou para
amostras que ndo foram treinadas a classificacdo correta de 82% das imagens de

satélite.
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Figura 5.1 — Curvas de aprendizado para o algoritmo SGD

Learning Curves SGD
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Fonte: Produgdo dos autores.

E importante ressaltar que a proposta apresentada neste trabalho ndo é definitiva, a
generalizacdo em 82% para correta classificagdo dos eventos extremos é uma
aproximacao inicial. A estrutura gerada neste trabalho permite alternativas a otimizagao
e variagdo dos modelos de machine learning para o treinamento e testes de
classificagdo. A curva apresentada na figura 5.1 indica que houve um crescimento na
validacdo do modelo conforme as épocas de treinamento avancam, ou seja, é possivel o

aumento da precisdo para um nimero maior de épocas.

7

Outro ponto importante € a qualidade das amostras obtidas. Pela dificuldade em
encontrar imagens padronizadas que representassem 0s eventos extremos foram geradas
imagens artificiais para o treinamento do modelo. Estas transformagées influem no
desempenho do modelo j& que as variagBes existentes sdo propagadas como erro, desta
forma, é importante executar um treinamento para uma grande quantidade de dados
originais.

Devido a abordagem proporcionada este modelo inicial cumpre os requisitos solicitados
em relacdo a geracdo de uma estrutura computacional, com o custo de tempo reduzido
para a identificacdo de eventos. Espera-se que com o aprimoramento deste modelo
inicial seja possivel identificar com acurécia e precisdo elevada os eventos extremos
presentes em imagens de satélite para que tomadas de deciséo sejam feitas em tempo

reduzido permitindo a otimizacgéo e melhor desempenho do processo.
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