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Resumo

O mapeamento de rios tem uma grande importancia para estudos ambientais, especialmente no que diz respeito a protecio
e conservagdo de recursos naturais. Rios sdo elementos cruciais para a manutengdo da vida e dos ecossistemas, por isso o
mapeamento preciso dessas caracteristicas ¢ essencial. Neste trabalho, o objetivo foi mapear cursos d'agua em imagens
RGB usando algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado - Random Forest (RF) e Support Vector Machine
(SVM). O estudo de caso foi conduzido na regido da 22* Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos do Pontal do
Paranapanema, em Sdo Paulo, utilizando imagens aéreas RGB de alta resolugdo espacial (1 metro). O método incluiu a
preparagdo dos dados, treinamento e validagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina, usando métricas quantitativas
como o Fl-score, e uma avaliagdo qualitativa dos resultados. Embora ambos os algoritmos tenham apresentado
desempenho elevado, o SVM mostrou-se superior em termos de F1-score médio. No entanto, o RF destacou-se ao lidar
com regides mais complexas das imagens RGB, como éreas secas dentro dos rios, apresentando menos falsos negativos.
Esta pesquisa abre caminho para o uso eficiente de técnicas de aprendizado de maquina na andlise de imagens RGB de alta
resolucdo espacial para mapear rios, com potencial para auxiliar estudos de impacto ambiental e na gestdo de recursos
hidricos.

Palavras-chave: Hidrografia, aprendizagem rasa de maquina, classificagdo de imagens, impacto ambiental.
Abstract

The mapping of rivers holds great importance for environmental studies, especially regarding protecting and conserving
natural resources. Rivers are crucial for maintaining life and ecosystems, making the accurate mapping of these features
essential. This work aimed to map watercourses in RGB images using supervised machine learning algorithms - Random
Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM). The case study was conducted in the region of the 22nd Water Resource
Management Unit of Pontal do Paranapanema, in Sdo Paulo, using high spatial resolution RGB aerial images (1 meter).
The method included data preparation, training, and validation of the machine learning algorithms, using quantitative
metrics such as the Fl-score and a qualitative evaluation of the results. Although both algorithms presented high
performance, SVM proved superior in the average Fl-score. However, RF stood out when dealing with more complex
regions of the RGB images, such as dry areas within rivers, presenting fewer false negatives. This research paves the way
for the efficient use of machine learning techniques in analyzing high spatial resolution RGB images to map rivers, with
the potential to assist in environmental impact studies and water resource management.

Este ¢ um artigo de acesso aberto distribuido sob os termos da Licenga Creative Commons BY-NC-SA 4.0, que permite uso, distribuigio e
reproducdo para fins ndo comerciais, com a citagdo dos autores e da fonte original e sob a mesma licenca.
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INTRODUCAO

A protecdo de recursos hidricos ¢ um elemento central nas chamadas emergéncias
ambientais do século XXI. O consenso sobre a importancia desta tematica pode ser facilmente
avaliado em documentos de natureza diversa, especialmente aqueles que esbogam cendrios e
estratégias futuras. Como componente essencial para a vida humana e para a dindmica de
todos os sistemas ambientais, a 4gua, em seus diversos estados, determina as caracteristicas
zonais ¢ as tipologias dos ecossistemas, entendidos como conjuntos de bidtopos e biocenoses
em todas as escalas espaciais (TOMASONI et al. 2009). A disponibilidade de recursos
hidricos no planeta representa um dos desafios mais complexos da atualidade, dada a elevada
e alarmante escassez deste recurso natural essencial a vida na terra. Este ¢ um tema de
interesse que, ha 25 anos, no Brasil, foi estabelecida a Lei n® 9.433, conhecida como Politica
Nacional de Recursos Hidricos (BRASIL, 1997), para estabelecer acdes de uso e preservagao
desses recursos.

Os diversos tipos de corpos d'agua superficiais, incluindo lagos, rios e reservatorios,
desempenham um papel crucial na geragdo de energia na terra, e a falta desses recursos afeta
profundamente as paisagens naturais e as atividades humanas (JIANG et al. 2018). No
entanto, um gerenciamento efetivo desses recursos depende de informagdes geograficas sobre
como estdo distribuidos no espaco. Com essas informacdes, ¢ possivel analisar a dindmica de
interacao entre o meio natural e antrépico com tais recursos, obtendo uma compreensao mais
bem definida dos processos que ocorrem no meio fisico e bidtico. O mapeamento dessas
caracteristicas ¢ favorecido pelo uso de Geotecnologias, como o uso de dados de
sensoriamento remoto e técnicas de geoprocessamento aplicadas em ambiente GIS
(Geographic Information System), minimizando a necessidade de levantamentos de campo,
que muitas vezes sao caros e exaustivos, para cartografar essas caracteristicas.

Com o passar dos anos, métodos de classificagdo de imagens cada vez mais avancados
tém sido desenvolvidos para melhorar a eficicia e eficiéncia na extragdo de informagdes de
dados de sensoriamento remoto. E neste contexto que a Aprendizagem de Maquina ganha
espago no processamento de dados espaciais, visando produzir informacdo geoespacial de
interesse para diversas areas, incluindo a ambiental. A Aprendizagem de Maquina (Machine
Learning — ML), subarea da Inteligéncia Artificial subdividida em aprendizagem rasa e
profunda (Deep Learning), foi originalmente desenvolvida para o processamento de imagens
na area médica (GOODFELLOW et al. 2016). No entanto, devido as suas potencialidades,
vem sendo empregada com sucesso para o processamento de imagens de outras areas, como o
sensoriamento remoto (OSCO et al. 2021). Esta ¢ considerada uma alternativa contemporanea
para a classificacdo de imagens de sensoriamento remoto, sendo, portanto, pertinente testa-la
em projetos de planejamento e monitoramento ambiental.

Na literatura, existem varios trabalhos que utilizam técnicas de ML para o
mapeamento de aguas superficiais com dados de sensoriamento remoto. Como exemplo, o
trabalho de Nascimento et al. (2013) comparou o desempenho do algoritmo Support Vector
Machine (SVM) com o de um classificador estatistico tradicional, o algoritmo de Maxima
Verossimilhanga (MaxVer), para classificar uma regido de reservatorios de agua no Brasil
usando imagens CBERS-2, sensor CCD. Esses autores constataram uma diferenca
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consideravel em acuricia (71% para o SVM, e 49% do MaxVer) na tarefa, com o SVM
superior em 22%. Outro estudo, Martins et al. (2016), demonstrou a capacidade do SVM em
mapear o0 uso € a cobertura do solo na regido ao redor de um reservatorio hidrelétrico no
estado do Rio de Janeiro. Neste experimento, os autores avaliaram a melhor parametrizagao
para o SVM na tarefa proposta, testando func¢des do tipo linear, polinomial e de base radial
(RBF), em imagens TM/Landsat-5. O SVM com a fun¢do RBF foi o mais eficaz em termos
de acurécia, segundo os autores.

Testes com algoritmos de ML para mapeamento de dguas superficiais também foram
conduzidos com imagens do satélite Landsat-8, sensor OLI, como demonstrado no trabalho de
Jiang et al. (2018). Estes obtiveram uma acuracia de 98% na segmentacao de massas de dgua
usando o indice NDWI (indice de Agua por Diferenca Normalizada) processado com o
algoritmo SVM. Nesse contexto, € possivel afirmar que os algoritmos de ML apresentam uma
acuracia efetiva na tarefa de mapear corpos hidricos em imagens orbitais multiespectrais de
média resolugdo espacial, como as imagens CBERS e Landsat. No entanto, ainda ¢ necessario
explorar se ha um aumento na acuracia ao aplicar tais algoritmos em imagens RGB, isto ¢, de
menor resolu¢do espectral, mas de alta resolugdo espacial para a mesma tarefa. Se essa
hipotese for confirmada, teriamos a possibilidade de mapear esses recursos com um nivel
maior de detalhe, expandindo as possibilidades de uso desses dados pelos 6rgaos responsaveis
pela prote¢do das aguas.

Diante disso, o objetivo deste trabalho ¢ caracterizar o desempenho de algoritmos
rasos de ML para mapear cursos d'dgua de médio porte, em termos de largura do corpo
hidrico, em imagens RGB de alta resolugdo espacial. Este ¢ um estudo inédito na regido oeste
do estado de Sdo Paulo, que enfrenta sérios problemas de prote¢do das aguas devido ao
desmatamento da Mata Atlantica, resultando em um déficit de areas de preservagdo
permanente. A defini¢do de estratégias para o mapeamento, monitoramento e recuperagao
desses recursos ¢ uma tarefa recorrente do Comité de Bacias Hidrograficas do Pontal do
Paranapanema (CBH-PP).

METODOLOGIA

Area de Estudo

A érea de estudo ¢ localizada na 22 Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos
do Pontal do Paranapanema (UGRHI-22), composta por sete importantes bacias hidrograficas
e que abrange 26 municipios no oeste do estado de Sao Paulo. Os principais rios dessa
unidade sdo o Parand, Paranapanema, Santo Anastacio e Pirapozinho.

Para a realizagdo dos experimentos, utilizamos o software GIS ESRI ArcGIS Pro 2.8,
que possui varios algoritmos de aprendizagem de méquina. O conjunto de dados empregados
¢ composto por imagens RGB de alta resolug¢ao espacial (1 metro), provenientes do projeto
Mapeia-SP (EMPLASA, 2014). Este projeto forneceu imagens aéreas do estado de Sao Paulo
com uma distancia de amostra no solo (Ground Sample Distance - GSD) de 0,45 m, obtidas
em 2011. Apds a etapa de ortorretificacdo, as imagens foram cedidas ao publico com uma
resolugdo de 1 metro, o que permite o mapeamento de caracteristicas em grande escala, como
1:10.000.

Na Figura 1, as imagens usadas para treinamento e teste dos algoritmos sdo destacadas
em vermelho e azul, respectivamente. Importante ressaltar que as cenas selecionadas
abrangem partes dos dois maiores rios da regido: o Rio Paranapanema, que divide os estados
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de Sdo Paulo e Paran4, e o Rio Parand, que divide os estados de Sao Paulo e Mato Grosso do
Sul. Estes rios sao considerados largos comparados a outros cursos d'agua na UGRHI-22.

Preparacao dos dados

Os algoritmos utilizados no estudo de caso sao o Random Forest € o Suport Vector
Machine. Estes sdo alguns dos algoritmos mais utilizados na classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto (JAIN et al. 2020) e que estdo disponiveis no software GIS ESRI
ArcGIS Pro. Trés ortofotos (Figura 1) foram selecionadas para teste de desempenho desses
algoritmos e uma para treino. Ha duas razdes para o nimero de imagens de teste ser maior
que o de treino em nosso experimento. Primeiro, porque o real desempenho de um algoritmo
de ML ¢ medido nos dados de teste, ou seja, nos conjuntos de dados nao vistos pelos
algoritmos durante a tarefa de aprendizagem, neste caso, o reconhecimento de rios em
imagens RGB. A segunda razdo decorre, em geral, da alta demanda computacional exigida
pela tarefa de treinamento do algoritmo. A quantidade de dados a ser processada pode tornar a
tarefa invidvel para uma maquina convencional, como a usada no presente estudo, que possui
4GB de memoria RAM, processador Intel Core i5 e placa de video AMD R7 com 2GB. Uma
alternativa, portanto, ¢ treinar o algoritmo com menos dados, mas garantindo que estes sejam
representativos para a tarefa.

Ressalta-se que foi considerado nessa estratégia de definicdo da quantidade de dados
para treino e teste a afirmativa de Goodfellow et al. (2016), que diz que embora a utilizacao
de uma quantidade adequada de dados de teste seja importante para a caracterizacao do
desempenho de um algoritmo de aprendizado de méquina, é crucial garantir que haja um
equilibrio adequado entre os dados de treino e teste. Isto € para evitar o sobreajuste, que pode
comprometer a capacidade do modelo de generalizar para novos dados. No estudo de caso,
esta representatividade significa oferecer ao algoritmo exemplos de rios que caracterizam
aqueles que se pretende mapear na area. A Tabela 1 apresenta a nomenclatura (usada pela
propria EMPLASA) das imagens usadas no treinamento e teste dos algoritmos.

Para a realizagdo dos experimentos, os dados de referéncia, também chamados de
verdades terrestres (ground truth), foram obtidos pelo processo de vetorizagdo das imagens
RGB. Neste caso, os dados de referéncia sdo as regides de rios. Neste caso, a anotacao
(vetorizagdo) das feigdes ocorreu na escala de visualizagdo de 1:3.000 no GIS ArcGIS Pro
2.8, usando a geometria poligono. Esta foi a primitiva geométrica adequada em funcao da
largura dos corpos d’agua observada nas imagens. Com isso, o processo de anotacdo resultou
em duas classes de informacao: “rio” e “ndo rio”. A segunda classe foi obtida pela subtragao
do poligono que envolve toda a area da ortofoto, ou parte dela representada pelo poligono em
vermelho na Figura 2, e as feigdes de “rio” vetorizadas. Essa estratégia foi necessaria, pois os
algoritmos de ML requerem exemplos das duas classes, “rio” (Classe 1) e “ndo rio” (Classe
2), para desenvolver o processo de aprendizagem.
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Figura 1. [lustragcdo das amostras de imagens utilizadas para o treinamento e a avaliagcdo dos
algoritmos de aprendizado de maquina.
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Tabela 1. Identificacdo das ortofotos utilizadas nos procedimentos de treinamento e teste dos
algoritmos de aprendizado de maquina.

Nomenclatura das ortofotos

Algoritmo Treino Teste
orto_bilso
Random Forest - RF orto_bvi2so
. yaiii4no
orto_yavilno orto_bilso
Support Vector Machine - SVM orto bvi2so
yaiii4no

O problema em questdo, mapear rios em imagens, ¢ influenciado pelo aspecto de
desbalanceamento entre as classes (rio e ndo rio), uma vez que ha mais regides da classe “ndo
rio” nas imagens. Na estratégia de treinamento, isso precisa ser considerado, pois impacta
diretamente e negativamente o desempenho de um algoritmo de ML (GOODFELLOW et al.
2016). Para contornar esse problema a estratégia definida foi trabalhar somente com 50
metros para além de cada margem dos rios. Esta area de influéncia foi gerada pela construgao
de uma faixa de distdncia de 50 metros (um buffer) calculada sobre o vetor de rios. Assim,
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essa faixa de 50 m foi usada como mascara para o recorte das imagens RGB. A Figura 2
exemplifica o antes e o depois do processo descrito sobre a faixa de distancia de S0m.

Figura 2 Comparacdo da imagem RGB (orto_yavilno) antes e ap6s a implementacdo da faixa
de bufter de 50 metros.

Fonte: Autores.

Processamento dos dados

No campo do sensoriamento remoto, o mapeamento de rios em imagens ¢ um
problema de classificacdo de imagens. De acordo com Jensen (2014), a classificacdo de
imagens pode ser feita por pixel, por regido ou orientada a objetos. Na classificagdo por pixel,
cada pixel ¢ classificado de forma independente com base em suas caracteristicas espectrais.
A classificagdo por regido, em contraste, agrupa e classifica conjuntos de pixels com base na
semelhanca espectral e proximidade espacial. Por tltimo, a classificacdo orientada a objetos
incorpora um nivel adicional de complexidade, classificando conjuntos de pixels ("objetos")
com base ndo apenas nas caracteristicas espectrais, mas também em atributos como forma,
tamanho, textura e contexto espacial. Cada método tem suas vantagens e limitacoes,
dependendo das necessidades especificas do projeto de sensoriamento remoto.

No processo de classificagdo de imagens, particularmente na classificagao por regido e
na classificacdo orientada a objetos, uma etapa prévia a classificagdo e essencial ¢ a
segmentacao da imagem. Existem muitos métodos de segmentacdo, como Watershed, que ¢
uma técnica de segmentagdo de imagens baseada em morfologia matematica (VINCENT;
SOILLE, 1991); K-Means, que ¢ uma técnica de agrupamento e que também pode ser usada
para a segmentacdo de imagens, sendo a ideia basica dividir os pixels da imagem em K
grupos (ou segmentos), onde cada pixel ¢ atribuido ao grupo com a média mais proxima (no
espago de cores ou espectral) (CELEBI et al. 2013); e o MeanShift, que ¢ um algoritmo de
segmentacdo ndo-paramétrico, amplamente usado no processamento de imagens de
sensoriamento remoto para a delimitagdo de regides de interesse na imagem (COMANICIU;
MEER, 2002). Este algoritmo possui trés principais parametros que devem ser ajustados. O
primeiro ¢ o detalhe espectral: este pardmetro controla o grau de similaridade espectral
necessaria para que dois pixels sejam considerados como pertencentes a mesma regido.
Quanto maior o valor, maior a variagdo espectral permitida dentro de uma regido. O segundo
¢ o detalhe espacial: este pardmetro controla o grau de proximidade espacial necessaria para
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que dois pixels sejam considerados como pertencentes a mesma regido. Quanto maior o valor,
maior a dispersdo espacial permitida dentro de uma regido. O terceiro ¢ o tamanho minimo
das regides: este parametro determina o tamanho minimo que uma regido deve ter para ser
mantida como uma entidade distinta, sendo as regides menores do que esse tamanho fundido
com regides vizinhas (COMANICIU; MEER, 2002).

Neste trabalho, optou-se por segmentar as imagens pelo MeanShift e, apos varios
testes empiricos, definiu-se seguintes valores para cada um dos seus parametros. No detalhe
espectral, considerou-se o valor 17, que varia de 1 a 20; para o detalhe espacial, utilizou-se o
valor 10, que varia de 1 a 20; e o tamanho minimo dos segmentos, em pixel, foi de 150,
assim, como se trata de uma ortofoto de 1m de resolucdo, cada regido tera pelo menos 150 m?.
Ap0s a aplicagdo do MeanShift, cada segmento ou "regido" da imagem ¢ tratado como uma
unidade basica para analises posteriores. Neste trabalho, realizou-se uma classificagao por
regides, portanto, estas foram classificadas com base nas caracteristicas espectrais médias dos
segmentos gerados pelo MeanShift, isto €, o vetor médio de caracteristicas espectrais foi
usado como entrada para os classificadores Random Forest ou Support Vector Machine. A
Figura 3 apresenta parte da imagem RGB (a orto_yavilno) antes e o depois da segmentacao
pelo método MeanShift.

Figura 3. Representacdo do resultado da segmentacao da imagem RGB, especificamente a
orto_yavilno, utilizando o algoritmo MeanShift.

Wﬁw

Fonte: Autores.

Treinamento dos algoritmos de aprendizagem de maquina

Cada algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado foi treinado cinco vezes no
GIS ArcGIS Pro 2.8, usando as regides segmentadas pelo MeanShift. Isso permitiu a andlise
da média de desempenho dos modelos por meio da matriz de confusdo. Para o treinamento do
algoritmo Random Forest (RF), foram considerados valores para os pardmetros de niimero
maximo de arvores e profundidade méaxima de arvores (BREIMAN, 2001). Os valores
utilizados foram 400 arvores e profundidade méxima de 50. No entanto, ¢ importante notar
que esses valores podem variar dependendo do problema que esta sendo resolvido, bem como
das caracteristicas e do volume dos dados disponiveis. O RF ¢ um algoritmo que combina
varios preditores baseados em arvores de decisdao. Cada arvore ¢ treinada em um subconjunto
distinto dos dados de treinamento, criado por amostragem bootstrap, que seleciona
aleatoriamente uma amostra dos dados com substituicdo. Assim, cada arvore tem uma visao
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ligeiramente diferente dos dados. O RF, entdo, faz previsdes baseadas na combinagao (média,
no caso de regressdao; moda, no caso de classificacdo) das previsdes das arvores individuais
(BREIMAN, 2001). A Figura 4 ilustra o resultado do treinamento com RF, representando a
classe 'rio' na cor azul, e a classe 'ndo rio' na cor verde.

Figura 4. Apresentacao qualitativa dos resultados obtidos pelo algoritmo Random Forest nos
dados de treinamento, com as areas categorizadas como 'rio' em azul e 'ndo rio' em verde.

Fonte: Autores.

Para o treinamento do algoritmo Support Vector Machine (SVM), este tenta
encontrar um hiperplano que melhor separe as classes de dados (“rio” X “ndo rio”) em um
espaco de caracteristicas n-dimensional, onde n é o numero de caracteristicas de cada amostra
(CORTES; VAPNIK, 1995). No estudo de caso, cada amostra ¢ um poligono gerado pelo
MeanShift, e as caracteristicas incluem a média espectral e a cor convergida de cada poligono,
portanto, um espago bidimensional. Cada poligono ¢ representado como um ponto neste
espaco bidimensional, onde os valores da média espectral e da cor convergida sdo tratados
como coordenadas. O SVM utiliza fungdes kernel, como o kernel linear ou o Radial Basis
Function (RBF), para transformar o espaco de caracteristicas e tracar um hiperplano que
separe as classes de dados (neste estudo, 'rio' € 'ndo rio') com a maior margem possivel. A
classificagdo ¢ entdo realizada com base na posi¢ao relativa dos poligonos em relagdo a este
hiperplano (CORTES; VAPNIK, 1995). No ArcGIS Pro ¢ utilizado o RBF como fungao
kernel padrao para o algoritmo SVM na analise de classificagdo de imagens.

Validacio dos algoritmos de aprendizagem de maquina

A performance dos algoritmos supervisionados, RF e SVM, foi avaliada tanto nos
dados de treinamento quanto nos dados de teste. Para essa avaliagdo, foram utilizados 10.000
pontos distribuidos ao longo da area de estudo (Figura 5), seguindo uma estratégia de
amostragem estratificada proporcional ao tamanho das classes 1 e 2. Métricas de desempenho,
para tarefas de classificagdo, como acurécia, sensibilidade (ou recall), precisdo e medida F1 -
score, foram calculadas a partir da matriz de confusao (Figura 6).

Figura 5. Ilustragdo da distribuicao de pontos de validacao usados para avaliar o desempenho
dos algoritmos nos dados de teste, apresentada sobre a imagem RGB. Em (a), os pontos de
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validacdo sdo distribuidos sobre a imagem RGB que foi classificada usando o algoritmo
SVM. Em (b), os mesmos pontos de validacdo sdo mostrados, mas sobrepostos a imagem
RGB original para referéncia.

Fonte: Autores.

Figura 6. Esquema ilustrativo da matriz de confusao.

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
3 (VP) (EN)
x Niio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(EP) (VN)

Fonte: Autores.

Verdadeiros Positivos (VP): nimero de fei¢des corretamente classificadas como pertencentes a classe "rio". Falsos Negativos
(FN): fei¢oes que foram incorretamente classificadas como pertencentes a classe "ndo rio", mas que na realidade sdo da
classe "rio". Falsos Positivos (FP): fei¢des que foram incorretamente classificadas como pertencentes a classe "rio", mas que
na realidade sdo da classe "ndo rio". Verdadeiros Negativos (VN): nimero de fei¢cdes corretamente classificadas como
pertencentes a classe "ndo rio".

A acurdcia ¢ uma métrica utilizada para avaliar a performance de um modelo de
classificagdo. Ela representa a propor¢ao de predi¢cdes corretas (tanto positivas quanto
negativas) em relagdo ao total de observagoes (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Em outras
palavras, ¢ a razao entre o numero total de predi¢gdes corretas e o niumero total de predigdes.
Para calcular a acuricia, adiciona-se o numero de verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos e divide-se pelo total de observacdes (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

VP +VN
VP +FN+VN+ FP

acuracia =

A sensibilidade (também conhecida como recall ou revocagdo) ¢ uma métrica que
avalia a propor¢do de Verdadeiros Positivos (VP) em relacdo a soma de Verdadeiros Positivos
(VP) e Falsos Negativos (FN). Essa métrica indica a porcentagem de resultados positivos
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corretamente identificados pelo modelo dentre todos os resultados que deveriam ter sido
identificados como positivos. Se um classificador ¢ perfeito, sua precisao ¢ igual ao seu recall,
e ambos tém valor 1 (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

VP

sensibilidade = VP X FN

A precisdo (Precision) ¢ uma métrica que avalia a propor¢do de Verdadeiros Positivos
(VP) em relagdo a soma de Verdadeiros Positivos (VP) e Falsos Positivos (FP). Essa métrica
mede a acurdcia das classificagdes positivas feitas pelo modelo, indicando a porcentagem de
identificacdes corretas de positivos dentre todas as classificagdes de positivos realizadas pelo
modelo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

VP

precisao = m

A medida F1-score ¢ uma média harmonica entre precisdo e revocagdo, fornecendo um
unico valor que indica a qualidade geral do modelo. Esta métrica ¢ particularmente util para
conjuntos de dados com classes desproporcionais, pois considera tanto falsos positivos quanto
falsos negativos na sua calculo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). O Fl1-score varia entre 0 e
1, sendo que um valor de 1 indica uma precisdo e revocagdo perfeitas. A métrica penaliza
modelos que possuem um desempenho muito ruim em qualquer uma dessas duas medidas
(precisdo ou revocacao) (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).

precisdo * sensibilidade
*

fl1=2

precisdo + sensibilidade

A avaliagcdo de desempenho ¢ fundamental em tarefas de classificacdo para garantir a
eficadcia do modelo. Métricas como acurécia, precisao, recall e Fl1-score fornecem uma visao
detalhada do desempenho do modelo, ajudando a entender a qualidade das previsdes
positivas, a capacidade de evitar falsos negativos e a propor¢ao de acertos em geral, além de
fornecer uma avaliacdo equilibrada em situacdes de classes desproporcionais (SOKOLOVA;
LAPALME, 2009).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os algoritmos Random Forest e Support Vector Machine demonstraram um
desempenho elevado na tarefa de classificagdo de rios em imagens RGB de alta resolugdo
espacial. Como esperado, o desempenho dos modelos foi superior no conjunto de treinamento
em comparacdo com o conjunto de teste (Tabelas 2 e 3). Isso se deve ao fato de que os
algoritmos foram treinados nesse conjunto e, portanto, ajustaram seus parametros para
minimizar o erro nele. Contudo, para garantir uma avaliacdo justa e evitar overfitting, os
modelos foram validados em um conjunto de dados distinto do utilizado para treinamento,
isto é, foram validados no conjunto de teste, proporcionando uma estimativa mais realista de
seu desempenho.
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Tabela 2. Desempenho dos algoritmos de aprendizado de méquina no conjunto de
treinamento para a classificagdo de cursos d'agua em imagens RGB.

Método Treino Iteragbes Acurdcia F1-Score Precisdo Recall
12 0,9018 0,9100 0,8398 0,9930
2 0,9018 0,9100 0,8398 0,9930

Random .

Forest orto_yavilno 32 0,9019 0,9101 0,8400 0,9930
40 0,8982 0,9070 0,8348 0,9929
59 0,9037 0,9116 0,8428 0,9926

Média 0,901 0,910 0,8390 0,9930

19 0,9011 0,9083 0,8464 0,9800

Support 20 0,9095 0,9164 0,8519 0,9914
Vector orto_yavilno 3¢ 0,9095 0,9164 0,8519 0,9914
Machine 42 0,9095 0,9164 0,8519 0,9914
5¢ 0,9095 0,9164 0,8519 0,9914

Média 0,908 0,915 0,851 0,989

Tabela 3. Performance dos algoritmos de aprendizado de maquina no conjunto de testes.

Método Teste Acuracia F1-Score Precisdao Recall
orto_bilso 0,7915 0,8264 0,7079 0,9924
Random Forest  orto_bvi2so 0,8453 0,8664 0,7670 0,9954
yaiiidno 0,7909 0,8260 0,7077 0,9918

Média 0,809 0,840 0,728 0,9930

orto_bilso 0,8785 0,8886 0,8203 0,9694

Support Vector 4, pviso 09196 0,9246 08767  0,9780

Machine ! ! ! !

yaiiidno 0,8775 0,8897 0,8155 0,9788

Média 0,892 0,901 0,838 0,975

A andlise quantitativa do desempenho dos algoritmos nos dados de teste (Tabela 3)
destaca 0 SVM como o modelo mais eficaz para a tarefa proposta, demonstrando um F1-score
médio superior a 90%. Esse resultado esta alinhado com estudos anteriores de classificacao de
imagens de alta resolugdo espacial. Por exemplo, Silva et al. (2020), ao classificar o uso ¢ a
ocupacdo do solo utilizando imagens AisaFENIX com resolucdo de 1,1 m, obtiveram
desempenhos mais satisfatérios com o SVM, que exibiu valores do indice Kappa e da
acuracia global superiores aos obtidos pelo RF.

A Tabela 3 revela que o principal desafio enfrentado pelo RF foi o mapeamento
incorreto de areas de fundo (ex: "ndo rio") como "rio", provavelmente devido a similaridade
na resposta espectral entre essas classes. Este fator resultou em uma grande quantidade de
falsos positivos, refletida pelo baixo valor de precisao. Esta tendéncia para falsos positivos na
classificagdo de rios com RF também foi observada por Bazzan et al. (2022), onde o
algoritmo erroneamente classificou como 4gua sombras de edificagdes verticalizadas,
causando a superestimacdo da classe dgua em 4areas urbanas. De forma similar, Cruz e
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Oliveira (2021) notaram uma superestimacdo da presenga de corpos hidricos na bacia
hidrografica pelo algoritmo, além de erros na classificagdo em areas aquaticas de menor
dimensdo e nas bordas do Lago de Furnas, com dareas queimadas sendo erroneamente
mapeadas como corpos hidricos. A resposta espectral escura destas areas, semelhante a dos
corpos hidricos na composi¢cdo usada para o estudo, foi apontada como causa destes falsos
positivos. Contudo, € possivel reduzir ou até eliminar estes falsos positivos na classificagdo de
rios ao aumentar as varidveis preditoras e coletar mais amostras durante o processo de
classificagdo da imagem (Cruz e Oliveira, 2021; Bazzan et al., 2022). O RF, assim como o
SVM, demonstrou um bom desempenho no mapeamento da classe de maior interesse, "rio".
Consequentemente, gerou poucos falsos negativos e atingiu um alto valor de sensibilidade
(recall), como ilustrado na Tabela 3. Isso indica a sua capacidade de corretamente identificar a

classe "rio", minimizando a possibilidade de deixar de mapea-la.

Figura 7. Representac¢do visual dos resultados obtidos a partir da classificagdo das imagens
RGB, utilizando os algoritmos Random Forest e Support Vector Machine. A figura ilustra as

diferengas na classificagdo entre os dois algoritmos.
ORIGINAL COM BUFFER DE 50 METROS RANDOM FOREST (RF) SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

- RIOS - NAO RIOS

Figura 8. Representagdo grafica da andlise de falsos-negativos ocorridos durante a
classificacdo das imagens RGB. A figura ilustra as localizagcdes e/ou a frequéncia dos

falsos-negativos em comparagao com as classificagdes corretas.
] ORIGINAL COM BUFFER DE 50 METROS RANDOM FOREST (RF)

SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

Il ros [ néo rios

Em situacdes de complexidade elevada, como a presenga de “pequenas ilhas” (Figura
8), o algoritmo Random Forest superou o Support Vector Machine na reducdo de
falsos-negativos, conforme pode ser visualizado na anélise qualitativa (Figuras 7 e 8). Este
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aspecto do RF ¢ de grande relevancia para o estudo em questdo, uma vez que um modelo com
alta incidéncia de falsos-negativos subestimaria a quantidade de recursos hidricos disponiveis
na drea mapeada. A comparacao dos valores de recall, com 99,3% para o RF e 98,9% para o
SVM, comprova numericamente essa superioridade (Tabela 3). Presumindo a utilizagao deste
mapeamento para determinar locais de coleta de amostras de 4gua em campo, por exemplo,
areas marcadas como falsos-negativos poderiam ser erroneamente desconsideradas pela
equipe.

O presente estudo forneceu evidéncias da eficacia dos algoritmos Random Forest e
Support Vector Machine no mapeamento de corpos hidricos de médio porte a partir de
imagens RGB de alta resolucao espacial. Embora o SVM tenha demonstrado um desempenho
superior no que diz respeito ao Fl-score médio, o RF se destacou na capacidade de mapear
areas complexas com precisdo, a exemplo das "ilhas", resultando em menos falsos-negativos.
Este atributo ¢ fundamental para este tipo de mapeamento, onde a subestimagdo de recursos
hidricos poderia ter implicagdes praticas, como a inadequada selecdo de locais de coleta de
amostras de agua. Entretanto, o RF enfrentou desafios ao classificar areas ndo-riverinas como
"ri0", ocasionando um numero elevado de falsos-positivos. Acreditamos que aumentar as
variaveis preditoras e coletar mais amostras durante o processo de classificacdo da imagem
possam ser estratégias promissoras para mitigar esse problema.

Por fim, os resultados deste estudo reforcam a relevancia da escolha cuidadosa do
algoritmo em fungdo das especificidades da tarefa de classificacdao. Estudos futuros poderiam
beneficiar-se de experimentos com mais dados de treinamento e utilizacdo de infraestrutura
computacional de alta capacidade para aprimorar ainda mais o desempenho desses algoritmos.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, foi realizada uma andlise quali-quantitativa do desempenho dos
algoritmos de aprendizado de méquina supervisionado, Random Forest (RF) e Support Vector
Machine (SVM), para mapear cursos d'agua em imagens RGB de alta resoluc¢ao espacial.
Ambos os algoritmos demonstraram alta eficicia, apesar da similaridade espectral
significativa entre a feicdo de interesse (rios) e outras classes de uso do solo. O SVM
apresentou um desempenho geral superior, refletido pelo F1-score mais elevado. No entanto,
em cenarios de maior complexidade, como a presenga de areas secas dentro das feigcdes de
rios, o RF foi superior ao SVM, gerando menos falsos-negativos.

Destaca-se a necessidade de estudos futuros voltados para o mapeamento de rios mais
estreitos (por exemplo, até 10 m de largura) ou aqueles com indicios de assoreamento. A
abordagem aqui apresentada tem potencial para ser aplicada em diferentes regides
geograficas, fornecendo informagdes geoespaciais em larga escala para apoiar projetos na
area ambiental. Também ¢ relevante investigar estratégias para mitigar a tendéncia do RF em
gerar falsos-positivos, como o aumento das varidveis preditoras e a coleta de mais amostras
durante o processo de classificagdo da imagem.
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