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RESUMO

Bacias hidrograficas tem um alto indice de suscetibilidade para que acontecam
inundacoes, pois estdo associadas as questdes climaticas e ambientais da natureza.
Inundacéo é uma atribuicdo a areas que estdo submersas a agua, consequéncia dos
fendbmenos temporais que agem de maneira incontrolavel. Para isso sdo necessarias
previsdes climéaticas que atuem no alerta sobre danos e prejuizos em areas que,
possivelmente, seriam atingidas com as inundacfes. Existem diversos métodos que
executam esse tipo de andlise em areas inundadas, um deles é o Random Forest. O
Random Forest funciona como um modelo de classificacdo e regresséo, nesse caso
o objetivo do trabalho foi realizar a identificagcdo da massa d’agua nas imagens digitais
da Bacia Hidrogréafica do Butui, situada na regido de Sao Borja — RS, obtidas pelo

satélite artificial Landsat 8.

Palavras-Chave: Inteligéncia artificial. Imagens multiespectrais. Landsat 8.



ABSTRACT

Watersheds have a high susceptibility index for floods to happen, as they are
associated with climatic and environmental issues of nature. Inundation is an
attribution to areas that are submerged in water, a consequence of temporal
phenomena that act in an uncontrollable way. For this, climate forecasts are necessary
to act as a warning about damages and losses in areas that would possibly be affected
by floods. There are several methods that perform this type of analysis in flooded
areas, one of them is the Random Forest. The Random Forest works as a classification
and regression model, in this case the objective of the work is to carry out the
identification of the water mass in the digital images of the Butui Hydrographic Basin,
located in the region of S&o Borja - RS, obtained by the artificial satellite Landsat 8.

Keywords: Atrtificial intelligence. Multispectral imaging. Landsat 8.
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1. INTRODUCAO

7

O sensoriamento remoto € uma area que utliza técnicas para coletar
informacbGes sobre a superficie terrestre sem a necessidade de estar fisicamente
presente no local. Esse tipo de tecnologia tem sido amplamente utilizado em diversas
areas, como em monitorar desastres naturais, prevencdo de desmatamentos,
identificag8o de areas agricolas e monitoramento de recursos hidricos.

Apesar de ser uma area em constante expansdo, 0 sensoriamento remoto
apresenta desafios. Um dos principais desafios € a identificacdo de objetos em
imagens digitais, o que pode ser dificil e demandar muito tempo de trabalho. No
entanto, a ado¢do de modelos de aprendizado de maquina tem se mostrado eficaz
nesse sentido. O aprendizado de maquina pode auxiliar na classificacdo de objetos
em imagens, na deteccdo de mudancas na superficie terrestre e na identificacao de
areas de risco de desastres naturais.

Uma das técnicas de aprendizado de maquina mais utilizadas em
sensoriamento remoto € o Random Forest (RF). Esse algoritmo € composto por um
conjunto de arvores de deciséo geradas a partir de subconjuntos aleatorios de dados.
O Random Forest é capaz de lidar com grande quantidade de dados e apresenta alta
precisdo na classificacdo de objetos em imagens digitais. Além disso, a utilizacédo de
Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT) tem facilitado a obtencao de informacdes
sobre a superficie terrestre, reduzindo o tempo e custo de trabalho em campo.

Em resumo, a area de sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta
poderosa para a obtencao de informacdes geogréaficas e monitoramento ambiental.
Apesar dos desafios, a adocdo de modelos de aprendizado de maquina, como o
Random Forest, tem possibilitado a melhoria do processo de andlise de dados e a
identificacdo de objetos em imagens digitais. Com 0 avanco da tecnologia, espera-se
gque O sensoriamento remoto continue a evoluir, possibilitando a obtencdo de

informacdes cada vez mais precisas e abrangentes sobre a superficie terrestre.



2. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um modelo baseado em
Random Forest para a detec¢do e classificacdo automatizada de corpos de agua em
imagens de satélite, visando contribuir para a identificacao precisa e eficiente dessas
caracteristicas geograficas, fornecendo informacfes valiosas para estudos de
recursos hidricos, monitoramento ambiental e planejamento urbano.

Sendo assim, apresentamos 0s objetivos especificos para o estudo:

e Criar e treinar modelos baseados em random forest, utilizando a biblioteca
scikit-learn para segmentacéo de imagens digitais;

e Avaliar o desempenho do RF em relacao a diferentes composi¢des de imagens;

e Aferir a acuracia dos modelos quanto ao seu treinamento e discutir os

resultados obtidos classificando a imagem da Bacia Hidrografica do Butui.

3. REFERENCIAL TEORICO

O estudo da classificagdo de massas d’agua estabelece uma relagéo direta
entre areas da engenharia, como sensoriamento remoto e computacgao, que trabalham
de forma paralela. Nesse caso, serdo abordados, de forma teédrica, conceitos que
definem um breve contexto do assunto aplicado a identificacao de objetos em imagens
digitais através da aprendizagem de maquinas.

3.1Sensoriamento Remoto

A area de sensoriamento remoto teve um avanco significativo nos ultimos anos
e aprimoraram muitas fun¢des, uma delas é a obtencdo de imagens digitais através
de sensores que podem ser classificados em passivos ou ativos.

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2022) O
sensoriamento remoto € a técnica de obtencéo de informacdes acerca de um objeto,
area ou fendbmeno localizado na Terra, sem que haja contato fisico com o mesmo. As
informacdes podem ser obtidas através de radiagdo eletromagnética, gerada por
fontes naturais (por meio de sensores passivos) ou por fontes artificiais (por meio de

sensores ativos). Sao apresentadas na forma de imagens, sendo mais utilizadas,
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atualmente, aque-las captadas por sensores o6ticos orbitais localizados em satélites.
Os satélites se movimentam em volta da Terra, e possuem um sensor que executa o

trabalho de emitir e receber da Terra a energia eletromagnética.

As imagens digitais sado representadas através de dados numéricos que
compdem as bandas espectrais que o imageador detecta. Essas imagens sao
constituidas por elementos conhecidos como pixels, que abarcam informacfes

essenciais como cor e posigao.

Para a obtencdo dessas imagens digitais, sdo empregados satélites artificiais,
construidos pelo engenho humano e lancados em o6rbita circundando a esfera
terrestre. Atribuem-se a tais satélites variadas incumbéncias, tais como a observacao
terrestre e a aquisicdo de dados. Dentre os satélites artificiais, destaca-se o Landsat
8, cujo mecanismo capturador de dados € o sensor OLI (Operational Land Imager),
resultando num acréscimo de extrema relevancia nas versdes do Landsat dentro do
ambito do sensoriamento remoto. O sensor OLI possui a capacidade multiespectral
para a captura das imagens, proporcionando resolucéo espacial de 30 metros em sete
faixas espectrais distintas, abrangendo desde o espectro visivel até o infravermelho
proximo. E importante ressaltar que o Landsat 8 passa diariamente pelo mesmo ponto
na superficie da Terra em horarios semelhantes, o que assegura uma cobertura

coerente e consistente.

Os satélites abrangem é&reas terrestres no sentido norte-sul (Figura 1) com o
auxilio da iluminacdo dos raios solares e realizam uma tarefa semelhante a rotacao
da Terra. Essa tarefa consiste em passar por uma regido diferente a cada rotacéo, e
depois de variados dias passa novamente nessa mesma regido atualizando suas
caracteristicas. A Figura 1 apresenta de que maneira acontece a varredura de um

imageador orbital com multibandas.



Figura 1: Varredura de um

imageador orbital multiespectral.

BANDAS

“LARGURA DE FAIXA

iR
DETETORES

!RECEPC[\O

Fonte: HOLLER, (2011).
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Esse retorno é referido como "periodo de revisita", e sua relevancia na area é

ressaltada por fornecer novas perspectivas sobre os fendmenos temporais e

possibilitar analises comparativas entre a regido atual e a anterior. O Quadro 1

apresenta caracteristicas sobre o satélite artificial Landsat 8, como as bandas

existentes, 0 sensor que esta acoplado para captura das informacgfes espectrais e 0

tamanho das resolu¢des disponiveis.

Quadro 1: Caracteristicas do imageador Landsat 8.
.. | Resolugéo |Resolucéo | Resolugéo Area Resolugéo
Sensor Bandas Espectrais Espectral Espacial | Temporal Imageada Radiométrica
(B1) Azul Costeiro 0.43-0.45
um
(B2) AZUL 0.45-0.51
um
(B3) VERDE 0.53-0.59
pm
(B4) VERMELHO 0-64u—m 0.67
(B5) _ 30m
(o) eorlz;tliona INFRAVERMELHO 0.85 m0-88
FI)Land PROXIMO H 16 dias 170y 183 ki -
(B6) _
Imager) INFRAVERMELHO | 17 m1-65
MEDIO H
(B7) :
INFRAVERMELHO 211 m2.29
MEDIO H
(B8) , 050-0.68 | .o -
PANCROMATICA pm
(B9) CIRRUS 1-36“;]11-38 s0m

Fonte: Empresa EngeSat (2022) adaptada pelo autor.
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As caracteristicas do Landsat 8 resultam em uma boa qualidade na resolucao
das imagens, 0 que exige a aplicacdo de técnicas precisas para processar as
informacdes e garantir uma analise acurada do conjunto de dados. O processamento
de imagens ocorre por meio da utilizacao de algoritmos que visam aprimorar, analisar
e extrair informacdes relevantes. Dentre as técnicas empregadas estao os filtros, a

segmentacao e o reconhecimento de padrdes, entre outros.

Uma das técnicas € a utilizagdo do indice de Agua de Diferenca Normalizada
(Normalized Difference Water Index - NDWI) para detectar corpos d’agua dentre as
imagens digitais. E um indice indicado para evidenciar corpos d'4gua de outras
coberturas terrestres e pode ser aplicado em diversas plataformas de sensoriamento

remoto, como imagens de satélite e imagens obtidas por drones.

Esse indice realiza célculos através das bandas 3 e 5, nesse caso utilizando o
satélite Landsat8, que correspondem respectivamente a banda verde visivel (3) e a

banda do infravermelho préximo (5).

Para calcular o NDWI, utiliza-se a equacéo 1:

NDW] = Green—NIR (Eq. l)
Green+NIR

Onde “Green” é a banda verde (3) no satélite Landsat 8 e o “NIR” corresponde

a banda do infravermelho préximo (5).

No item 3.3, serdo abordados assuntos relacionados ao algoritmo Random
Forest, uma ferramenta essencial para modelar um conjunto de treinamento. Os
dados sdo obtidos através de imagens de satélites e indicam nas classificacdes os

elementos existentes na imagem.



3.2 Random Forest

Breiman (2001) descreve que o Random Forest é uma técnica de
aprendizagem de maquina, que se caracteriza por algoritmos que aprendem com
dados. A aprendizagem de maquinas possibilita automatizar trabalhos e gerar
modelos complexos que, se propostos de forma manual, demandam tempo e
poderiam ter baixa eficiéncia. Dessa forma, a utilizacdo do método Random Forest
agiliza grande parte do processo uma vez que ele pode automaticamente classificar

dados.

O Random Forest é amplamente reconhecido por sua habilidade de gerar
resultados precisos por meio de técnicas de classificacdo. Especificamente na area
do sensoriamento remoto, 0 método de classificacdo desempenha um papel crucial
ao lidar com imagens de satélite. Esse algoritmo se destaca por sua capacidade de

evitar o overfitting, ou seja, 0 ajuste excessivo aos dados de treinamento.

No contexto do sensoriamento remoto, a manipulagdo de dados
frequentemente envolve grandes conjuntos de informagcbes provenientes das
imagens. Essa tarefa, embora desafiadora, € executada de maneira eficiente pelo
algoritmo. Cho et al. (2021) ha pouco tempo, os algoritmos de aprendizagem de
magquina vém se concretizando como atuacfes promissoras e transformadoras no

processamento de dados de sensoriamento remoto.

O algoritmo Random Forest gera multiplas arvores de decisdo independentes
entre si, combinando seus resultados para obter uma saida final. Utilizando o conjunto
de dados, sdo criadas amostras aleatérias conhecidas como amostras bootstrap, que
sdo treinadas em cada arvore. Essas amostras bootstrap criam subconjuntos
aleatérios a partir do conjunto de dados original, permitindo a ocorréncia tanto de

repeticbes quanto de exclusbes de dados durante a geragéo dos novos subconjuntos.

Breiman (2001) prop8e que apdés um grande numero de arvores terem sido
geradas, ocorra uma votacdo na classe mais popular. Esse procedimento é
denominado florestas aleatorias. Segundo Monard e Baranauskas (2003), uma arvore
de decisédo apresenta uma base de dados definida como né folha e n6 de decisao,

sendo o né folha um tipo de classe e o de decisdo um teste relacionado a um atributo.
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Conforme o resultado do teste gera uma pdagina para uma subarvore com uma

estrutura semelhante a da arvore.

Na Figura 2 é representado o processo decisorio de multiplas arvores pelo
método de random forest, onde um conjunto de dados “X” € distribuido em quatro
caracteristicas denominadas Nx. Dessa forma, é possivel visualizar como funciona o

treinamento do modelo junto dos dados de treinamento.

Figura 2: Processo decisério de multiplas &rvores pelo método de Random Forest.

CLASSIFICADOR RANDOM FOREST

Conjunto de dados “X”

Caracteristicas N, Caracteristicas N,

Caracteristicas N,

Arvore | Arvore Il Arvore Il Arvore IV
CLASSE A CLASSE B CLASSE C CLASSE A
I
MAIORIA DOS VOTOS

CLASSE FINAL

Fonte: Elaboragdo Propria.

Como é possivel observar na Figura 2 as caracteristicas presentes no conjunto
de dados “X” compdem as arvores possibilitando que o modelo indique as classes
através da maioria dos votos. Apos a votacao, o algoritmo determina uma classe final
com os resultados obtidos. Identifica-se que as caracteristicas da primeira e ultima
arvores apontam similaridades. Podendo associar que através da maioria dos votos,

o algoritmo apresenta a Classe A como classe final.
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No item 3.3 sdo apresentados trabalhos de diferentes autores que utilizaram o
modelo Random Forest. Com a ideia de classificar estudos em areas semelhantes a

desse trabalho, apresentando a ampla area de utilizagdo do aprendizado de maquina.

3.3 Trabalhos Relacionados

Os assuntos descritos nesta secao tratam sobre classificagcdo de imagens
digitais, aprendizagem de maquina, utilizacdo de software e os diversos métodos,
como o indice de agua por diferenca normalizada (NDWI), o qual sera utilizado na
comparacao com o método Random Forest.

Shiba et al. (2005) descreve um estudo que utiliza a aprendizagem de maquina,
para classificar imagens digitais através do método de arvore de decisdo, comparado
com o método da maxima verossimilhanca. Para processamento das imagens digitais,
classificacédo e implementacao de bibliotecas, os autores utilizaram o IMG (sistema de
dominio publico) como ferramenta baseada em algoritmos de arvore de decisdo. A
concluséo foi satisfatoria para o sistema IMG, apesar de apontar deficiéncia e ndo
recomendar a utilizacdo da imagem gerada, para base de trabalho em campo.

Pereira et al. (2018), utilizou em outro trabalho o método NDWI dividindo-o em
dois modelos: o McFeeteres e 0 Gao. Esses modelos foram calculados de diferentes
maneiras, e serviram para demonstrar as areas Umidas e de inundacdes que existem
no Pantanal. Os resultados obtidos apresentaram eficiéncia em ambos os modelos,
cada um satisfez suas necessidades. No caso do modelo McFeeteres, a classificacao
mostrou-se eficiente para a agua e a vegetacdo. O modelo Gao, com o auxilio das
bandas espectrais 2 que corresponde ao infravermelho préximo (IVP), e 5, que
corresponde ao infravermelho médio (SWIR) referentes ao sensor MODIS, teve maior
desempenho no infravermelho préximo otimizando o funcionamento do
comportamento espectral em um determinado intervalo.

Paiva et al. (2018), realizou 0 acompanhamento do comportamento da agua,
buscando desenvolver um script na linguagem python para fazer a aplicagdo nos

dados. A implementacdo na linguagem feita pela biblioteca ArcPy, disponivel no
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software ArcGIS, foi base para os autores realizarem os calculos pelo método NDWI.
As imagens usadas foram extraidas do imageador LandSat 8. Ao obter os
resultados, os autores geraram um mapa demonstrando a agua existente na area de
estudo, e a satisfacdo com o método NDWI na representacdo e boa qualidade do
produto.

Rodrigues et al. (2017), ao analisar um conjunto de dados em um intervalo de
dez anos, e fazer a extracdo imagens de satélite nesse mesmo periodo, realizaram o
processamento separadamente de ambos os dados. Ap6s 0 processamento,
utilizaram o método NDWI para identificar as areas de reservatorio hidrico em
estacdes de chuva e de seca. O método atuou de forma satisfatéria, gerando
resultados que facilitaram a visualizacdo das divergéncias nas areas, mostrando os
locais que existe alagamento e fez uma andlise de como essas areas se comportam

em diferentes periodos.

4. MATERIAIS E METODOS

As bacias hidrograficas desempenham um papel crucial como fontes de agua
doce, recurso fundamental para a vida humana e os ecossistemas. E de extrema
importancia conscientizar a sociedade sobre a necessidade de manter a qualidade da
agua para seu uso adequado e responsavel.

O estudo dos impactos negativos em uma bacia hidrografica € essencial para
0 engajamento e o desenvolvimento de estratégias visando a conservacdo dos
recursos hidricos. Potencializar a busca pela preservacdo desse recurso, pode
gualifica-lo para o uso adequado futuramente.

A Bacia Hidrografica do Butui € composta pelos rios Icamaqua, Butui e
Piratinim, recebe o abastecimento do rio Uruguai. O rio Butui desempenha um papel
fundamental ao prover a regido com recursos hidricos, sendo utilizado para diversas
atividades, como consumo humano, agricultura e indastria.

A Figura 3 apresenta a localizacdo da bacia hidrografica do Butui, na regido de
Séo Borja — RS. Na figura também estéo situadas bacias que fazem divisa com a area

de estudo e regides hidrograficas que compdem o estado do Rio Grande do Sul.
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Figura 3: Representacao das bacias hidrogréficas do RS com destaque a &rea de estudo.
Bacias Hidrograficas do Rio Grande do Sul.
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Fonte: Base cartografica vetorial (2018) adaptada pelo autor.

Apesar de suas vantagens, a Bacia Hidrografica do Butui enfrenta desafios e
sofre prejuizos. A degradacdo ambiental ocorre de diversas formas, sendo a atividade
agricola uma delas. Do ponto de vista ambiental, a bacia hidrogréfica desempenha
um papel importante na protecao de areas de preservacao permanente, matas ciliares
e biodiversidade.

Monitorar constantemente esse ecossistema é fundamental para garantir sua
preservacao. Dessa forma, o monitoramento pode ser feito através de imagens de
satélites que disponibilizam os dados para treinamento. Esses dados sdo aplicados
em técnicas de aprendizagem de maquinas como é o caso do Random Forest,

possibilitando a classificacdo dos elementos existentes na imagem.
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A imagem adquirida da regido de Sao Borja apresenta a area em geral. Dentro
da area pode ser encontrada a Bacia do Rio Butui - Icamaqua que esta localizada nas
coordenadas geograficas na latitude 28° 30' e 29° 15' N e longitude 54° 00' e 56° 30’
E. Existe um comité responsavel pela bacia criado pelo Decreto n°® 44.401 de

18/04/2006 e é composto por um Presidente e um Vice-Presidente.

Com base nesse contexto, foram empregadas imagens do satélite Landsat 8
tendo orbita 224 e ponto 080 (cena 224/080), capturadas em 11 de junho de 2017. Foi
feito o download de 7 das 9 bandas espectrais disponiveis do sensor OLI do satélite,

ou seja, as bandas de 1 a 7.

Para desenvolver os modelos de RF foram utilizados algoritmos na linguagem
python, com a biblioteca scikit learn e imagens digitais obtidas no site do INPE! -
Catalogo com dimens6es originais de 5608 x 2457 e resolucdo espacial de 30m. A
extracdo de informacdes das imagens digitais foi feita no software QGIS, para definir
as bandas espectrais, recortes de dados para treinamento e avaliar os resultados

esperados do método.

Apos feito o recorte dos dados da imagem, o processamento dos dados inicia-
se pela construcdo do conjunto de dados para treinamento. Esses dados relacionam
em torno de 200.000 pixels da imagem em “agua” ou “ndo agua”, classificados

manualmente.

Em seguida, esses dados foram utilizados para treinar os modelos baseados
em RF, utilizando o niumero de estimadores = 100 como valor padrdo gerando uma
matriz de confusdo. Com os resultados obtidos da matriz de confusdo é possivel

calcular a acuracia do modelo com base nos dados de treinamento.

Para implementagédo dos modelos foi utilizada a plataforma colaborativa do

Google (Colab) para insergéo de dados no modelo. O colab funciona de forma gratuita

! Imagens digitais adquiridas através do site do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais no item
Divisdo de Geracdo de Imagens. A imagem utilizada é do periodo de junho de 2017. Para mais
informacgdes acesse: http://www.dgi.inpe.br/CDSR/
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para praticas de aprendizagem de maquina e IA utilizando a linguagem python,

permitindo desenvolver e manipular codigos no ambiente virtual.

O modelo foi aferido através da técnica k-fold Cross Validation (CV) onde
definiu-se k = 10 subconjuntos, dos quais nove foram destinados para treinar o modelo
e um que foi utilizado para teste, repetindo-se o processo 10 vezes e testando-se
sempre com um conjunto diferente. Uma vez que a técnica de K-fold CV é essencial
para entender como a acuracia do modelo € aferida, seu funcionamento € melhor

explicado na secao 4.1.

4.1K — Fold Cross Validation e a Acuracia do Modelo

O procedimento k-fold CV é indicado para pequenos conjuntos de dados
visando obter resultados precisos e acurados conforme as necessidades do estudo.
Essa técnica é amplamente utilizada na area de aprendizado de maquina, e ao avaliar
o modelo, a acuracia é calculada usando valores que representam o desempenho

desse modelo ao ser aplicado a um determinado banco de dados.

Os autores Kodavi (1995), Borra e Ciaccio (2010) descrevem que utilizar o K-
Fold Cross-Validation significa obter uma avaliacdo robusta da performance de um
modelo e a sua habilidade relacionada a diferentes conjuntos de dados. A divisdo
desse modelo parte de um conjunto de dados dividido em K partes (denominadas
“Folds”) em tamanhos aproximadamente iguais. Dessa forma, o treinamento e a
avaliacdo do modelo acontecem repetidamente em K vezes, assim utilizando em cada
K um “Fold” diferente gerado através de um conjunto teste. O restante é considerado
conjunto de treinamento, e apds o0 processamento o resultado de cada Fold é
combinado obtendo uma média geral do desempenho do modelo. E possivel visualizar

essa estrutura tendo o k= 10 na Figura 4.
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Figura 4: Estrutura do 10-Fold Cross Validation.
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Fonte: Elaborag&o Propria.

Através da Figura 4 é possivel visualizar o funcionamento do CV tendo k = 10.
Dos 10 fold, 9 sdo considerados conjunto de treinamento enquanto o conjunto que
resta € o conjunto de teste. A média geral do desempenho é expressa por uma matriz
de confusdo, mostrando nas linhas, os valores esperados e nas colunas os valores
classificados, conforme a Figura 5. A Figura 5 apresenta um esquema do

funcionamento de uma matriz de confusao.
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Figura 5: Representa¢ado do funcionamento da matriz de confusdo.

Classe Esperada

25
Verdadeiro Positivo

40
Verdadeiro Negativo

Classe Prevista

Fonte: Elaboragéo Prépria.

Na Figura 5 € mostrada a matriz de confusdo com a classe prevista e a
esperada, as caracteristicas de “agua” e “ndo agua” mostrando os resultados obtidos
a partir da classificacdo de interesse. Para o valor de 25 no verdadeiro positivo,

significa que o algoritmo classificou corretamente na imagem o que era “agua’.

Ja nos 10 em falso positivo o que era “agua” ele previu como “nao agua”. Assim
funciona para a classe de “ndo agua”, onde os 25 falsos negativos sdo previstos
incorretamente e os 40 verdadeiros negativos ele previu de forma correta, sendo

classificado como “ndo agua” o que na imagem “ndo agua”.

A acuracia € uma métrica que aponta o desempenho do algoritmo de
classificacdo. Para calcular a acuracia do RF, é necessario obter o niamero de
predicdes corretas das arvores de decisbes, conforme mostrado na matriz de

confusao (Figura 5).

Os valores encontrados ap0s o processamento dos bancos de dados foram os
seguintes:

Para os valores Verdadeiro Positivo encontrou-se: 25

Para os valores Verdadeiro Negativo encontrou-se: 40

Para os valores Falso Positivo encontrou-se: 10

Para os valores Falso Negativo encontrou-se: 25
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A partir dessa matriz pode-se calcular a acuracia através da equacéo 2.

VP+VN __ predigoes corretas
VP+FP+VN+FN todas as predigoes

acuracia = (Eq. 2)

onde VP sédo os valores verdadeiros positivos, VN os valores verdadeiros
negativos, FP os valores falso positivos e FN os valores falso negativos.
Através dos valores da Figura 5, é possivel calcular a acuracia do modelo como

na equagao 2:

25440 _ 65 _ ¢

acuracia = ———— =
25+10+40+25 100

Esse resultado obtido no célculo da acuracia justifica como foi o desempenho
do modelo. No caso do exemplo da matriz de confusédo, o desempenho do modelo
previu corretamente 65% a classificacdo dos dados. No entanto, a acuracia fornece
uma média geral das taxas de acertos do algoritmo.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Por meio da segmentacédo da imagem digital, foi possivel extrair um conjunto
de dados para realizar o treinamento e a andlise direcionada a obtencédo dos
resultados desejados. O conjunto de dados de treinamento foi classificado

manualmente no software QGIS.

O procedimento envolveu etapas distintas, nas quais os dados foram treinados
separadamente e modelados. Os resultados foram apresentados através de mascaras
respectivamente de cada banda e inicialmente, foram utilizadas as imagens das

bandas do visivel e infravermelho proximo referentes ao espectro eletromagnético.

Apos o treinamento dos dados, os resultados obtidos foram apresentados em
figuras e quadros para analise e avaliacdo do desempenho do modelo. Além disso,

foram gerados mapas com composic¢oes coloridas das bandas 6, 5e 4, e 4, 3 e 2,
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permitindo uma analise visual dos diferentes resultados. Na Figura 5 é possivel ver a

representacdo do indice NDWI para fins de comparacao das demais imagens.

Figura 6: indice NDWI gerado através de imagem do satélite Landsat-8, em 11 de junho de
2017.

570000 580000 590000 600000 610000 620000 630000 640000
1 1 1 1 1
W
o & B % ¥ 3 s A - 6810000
R Ay ‘ P bR o * A X
RSN ¥ ; S R >
<+ L
Vi Y of , - 6800000

= 6790000

- = 6780000

0 5 10 15 20 km

T — — 6770000
INDICE
NDWI Fonte: Cena 224 - 080 do sensor OLI, do satélite Landsat-8.

E 1 Cena obtida através do catalogo de imagens do INPE.
3|

Fonte: Adaptado pela autora.

Este indice varia de -1 até 1, propondo que valores iguais ou acima de zero
determinam a existéncia de agua na area, ao observar a Figura 6 0s tons
avermelhados identificam a presenca de umidade no local. Ja nos tons de verde e
amarelo claro, como mostrado na legenda, possuem valores negativos remetendo que

nesses locais a presenca de dgua ou umidade é nula.

Apds anadlise da Figura 6, o proximo passo foi treinar o modelo com o conjunto
de treinamento referente as bandas 4, 3 e 2. Por meio do Quadro 2 apresenta-se a
matriz de confusdo do modelo de classificagdo Random Forest referente as bandas 4,
3e?2.
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Quadro 2: Matriz de Confusdo com a aplicacao das Bandas 4 3 2 através do modelo RF.

BANDAS Classe Esperada
432 AGUA NAO AGUA
Classe AGUA 53606 8832
Prevista —
NAO AGUA 1815 132076

Fonte: Elaboracao Prépria.

Através do Quadro 2 observa-se os resultados os quais foram determinados
para treinamento do modelo utilizado na classificagcdo. O modelo previu como “agua”
53606 dos dados; e na classe “outros”, que nesse caso era irrelevante, o modelo
classificou corretamente 132076.

A acuracia obtida foi de 94,5769%, mas a qualidade da mascara mostra um
resultado nao satisfatério pelo fato de que, algumas caracteristicas de “agua” e “néao
agua” podem estar presentes em comportamentos espectrais semelhantes devido a
sobreposicao de cores. Através da Figura 7 mostra-se a mascara resultante da

classificacdo das bandas 4, 3 e 2 gerada através do modelo Random Forest.



29

Figura 7: Mascara resultante do modelo gerado através da classificacdo do Random Forest
com o conjunto de dados para treinamento referente as Bandas 4, 3 e 2.
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Fonte: Adaptado pela autora.

A mascara apresentada na Figura 7 resultou do treinamento do modelo através
do conjunto de dados. O modelo generaliza de forma adequada os dados, porém a
composicao colorida de cores naturais (RGB — bandas 4, 3 e 2) consiste em
informagdes complexas considerando a existéncia de sobreposi¢ao de cores.

A Figura 8 apresenta a area da Bacia Hidrografica do Butui na composicdo
colorida das bandas 4, 3 e 2. A regido da luz do visivel, no espectro eletromagnético,
remete a cores primarias (vermelho, verde e azul) que realizam a composicao da

imagem em cores naturais.
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Figura 8: Composic¢ao colorida da Bacia Hidrogréfica do Butui nas Bandas 4, 3 e 2 de imagem
do satélite Landsat-8, em 11 de junho de 2017.
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A Figura 8 mostra as caracteristicas da Bacia Hidrografica do Butui e sua regido
através da composicao colorida nas bandas 4, 3 e 2, ou seja, cores naturais visiveis
a olho nu. Apesar de boa qualidade, existem regides na imagem que dificultam o

reconhecimento dos elementos presentes na imagem.

Em relacéo a alta quantidade de erros tanto para a classe “agua” como a “nao
agua”, o modelo responsavel por essa classificagdo encontrou dificuldades para
identificacdo dos objetos. Isso ocorre por conta das informagdes contidas nas bandas

4, 3 e 2 como é possivel analisar na Figura 8.

E desafiador identificar alguns elementos na imagem digital, portanto é possivel
gue o modelo também identifique complexidade na analise dos dados. Assim como
tem elementos que séo facilmente identificaveis, seja pela cor, forma ou localizacéo

na imagem.
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Seguindo o treinamento dos dados, um outro modelo foi treinado para analise
das informacdes provindas das bandas 6, 5 e 4. Observando o Quadro 3, apresenta-
se a matriz de confusdo obtida através do modelo treinado com dados referente as
bandas 6, 5 e 4.

Quadro 3: Matriz de Confusdo com a aplicacdo das Bandas 6, 5 e 4 através do modelo RF.

BANDAS Classe Esperada
654 AGUA NAO AGUA
Classe AGUA 62432 6
Prevista [——
NAO AGUA 3 133888

Fonte: Elaboragéo Propria.

O modelo classificou 62432 valores corretos para a classe “agua” e 133888
para classe “ndo agua”. Os erros foram consideravelmente baixos, sendo 3 para
classe que era “agua” e o modelo classificou “ndo agua”, e 6 erros para a classe que

era “nao agua” e ele classificou como sendo “agua”.

Nota-se que a acurdcia ao ser calculada através dos resultados da matriz de
confuséo obteve o valor de 99,9954%. Esse resultado indica como foi 0 desempenho
do modelo conforme os dados de treinamento e através da Figura 9 mostra-se a
mascara resultante da classificacdo das bandas 6, 5 e 4 gerada através do modelo

Random Forest.
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Figura 9: Mascara resultante do modelo gerado através da classificacdo do Random Forest
com o conjunto de dados para treinamento referente as Bandas 6, 5 e 4.
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Na Figura 9 a mascara gerada através das bandas 6, 5 e 4 visando a boa
qualidade, instiga-se que o conjunto de treinamento pode ser disjunto, ou seja, tem
caracteristicas bem especificas em relagao as classes “agua” e “nao agua”. Entretanto

nao possui pixels que afirmem incerteza, dificultando a generalizagdo dos dados.

A predominancia do preto existente na mascara mostra a presenca de corpos
hidricos ou até mesmo umidade, assim como a sinuosidade de elementos que
provavelmente sejam cursos d’agua, provindos de objetos semelhantes a afluentes
da Bacia Hidrogréafica do Butui. Na imagem de satélite o que da a entender é que
sejam cursos d’agua que realizam a drenagem da bacia, mantendo a mesma em seu

nivel.

As bandas 6, 5 e 4 ocupam parte da regido do infravermelho no espectro
eletromagnético. Isso implica na alta absorgéo de luz e baixa reflectancia. Nesse caso,

as classes “agua” e “ndo agua” sado enfatizadas na obtencédo das informacgdes pelo
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sensor e por meio da Figura 10 apresenta-se a area da Bacia Hidrografica na

composicao colorida referente as bandas 6, 5 e 4.

Figura 10: Composicédo colorida da Bacia Hidrografica do Butui nas Bandas 6, 5 e 4 de imagem
do satélite Landsat-8, em 11 de junho de 2017.
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Fonte: Adaptado pela autora.

Na Figura 10 pode-se visualizar a composi¢do colorida das bandas 6, 5 e 4
identificando os tons de azul como a existéncia de corpos d’agua no local. As demais

coloracdes indicam outras classes como por exemplo, vegetacao, solo exposto, etc.

Ha regides que o modelo identifica legivelmente a presenca de agua através
do tom de azul predominante a Oeste da imagem, o que na Figura 9 ndo apresenta a
mesma quantidade de &gua. Alguns tracos também sdo mostrados do que
provavelmente sejam corregos vindos de areas onde ha armazenamento de agua.

Assim, as caracteristicas existentes na Figura 10 apresentam de forma clara
algumas areas com agua ou umidade e as areas que ndo eram agua, possibilitando
analisar facilmente a regido da Bacia Hidrografica do Butui. O préximo passo foi
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mostrar o modelo treinado com os dados de treinamento referente as 7 bandas através
do Quadro 4 que apresenta os resultados obtidos por meio do Random Forest ao

treinar os dados e gerar a matriz de confuséo.

Quadro 4: Matriz de Confusdo com a aplicacdo de Todas as Bandas através do modelo RF.

TODAS AS Classe Esperada
BANDAS AGUA NAO AGUA
Classe AGUA 62431 7
Prevista ———
NAO AGUA 9 133883

Fonte: Elaboragéo Prépria.

O modelo classificou corretamente 62431 como “agua” e 133883 como “nao
agua”. Previu incorretamente 9 como “ndo agua” sendo que eram “agua” e 7 como

“agua” onde o esperado era “ndo agua’.

Se comparar essa classificagdo com as demais, foi a que teve maior qualidade,
pois de forma adequada generalizou o0 modelo através dos dados de treinamento e a
mascara supriu as caracteristicas existentes na imagem original. Ao calcular a
acuracia da mascara contendo as 7 bandas, obteve-se 99,9918% de previsdes

corretas e do excelente desempenho do modelo para o treinamento de dados.

Recapitulando que o conjunto de treinamento pode apresentar um Viés,
conforme descrito nos resultados das bandas 6, 5 e 4. Para avaliacdo da qualidade
do treinamento do modelo, na Figura 11 mostra-se a mascara resultante da

classificacéo referente as 7 bandas através do modelo Random Forest.
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Figura 11: Mascara resultante do modelo gerado através da classificacdo do Random Forest
com o conjunto de dados para treinamento referente as 7 Bandas.
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A mascara referente as 7 bandas apdés o treinamento de dados gerou
resultados com boa precisao. Isso porque o conjunto de treinamento foi modelado
incluindo todas as bandas, ou seja, bandas 1 a 7 referentes ao comportamento

espectral do satélite Landsat8, ocasionando o bom desempenho do modelo.

Como é possivel analisar a Figura 11 onde a agua esta determinada pela cor
preta e a cor branca determina areas da classe ndo agua. Observando com maior
precisdo a mascara, existem areas que o modelo ndo conseguiu detectar a umidade

gue poderia ser representada atraves da cor preta em tragcos menores.

Com relacdo a qualidade da mascara apresentada na Figura 11, ela evidenciou
outras caracteristicas diferentes das bandas 6, 5 e 4 e apresentou melhor qualidade
gue a mascara classificada com as bandas 4, 3 e 2. Os resultados das mascaras

referentes as 7 bandas e bandas 6, 5 e 4 se mostraram satisfatorios.
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A classificacdo apresentada na Figura 9 foi mais adequada do que é “agua” e
“ndo agua”, porém possui diferengas na classificacdo de objetos que, supostamente
sejam tragos similares a afluentes, se comparada com a Figura 11. Em consideragéo
a mascara resultante mostrada na Figura 11 generaliza melhor a agua existente em

outra area (mais a Oeste) da imagem.

Posteriormente ao analisar os resultados obtidos apds o processamento dos
dados, € possivel observar que o comportamento da agua varia nas diferentes faixas
do espectro eletromagnético. Isso explica os resultados encontrados nas bandas RGB

(4, 3, 2) e em todas as bandas.

Como mencionado anteriormente, as bandas usadas para calcular o indice
NDWI e as bandas do infravermelho proximo desempenham um papel significativo.
Pois auxiliam em enfatizar a presenca da agua na imagem e facilitam o

reconhecimento pelo modelo.

Assim, a acuracia de 94,5769%, calculada com base na matriz de confusdo
gerada pelo modelo usando as bandas 4, 3, 2, representa como foi 0 desempenho do
modelo, ou seja, satisfatorio. Conforme evidenciado nos Quadros 2 e 4, a composi¢ao
com todas as bandas apresentou um percentual maior (99,9918%), enquanto o RGB
teve um percentual menor (94,5769%), devido a classificacdo incorreta de dados ser

mais prevalente nesse caso.

6. CONCLUSAO

Conclui-se que o método Random Forest demonstrou uma notavel capacidade
de identificar e classificar corpos d'agua em imagens de satélite, mesmo quando as
mascaras geradas apresentavam qualidade inferior. Os resultados obtidos sugerem
gue o Random Forest € um modelo robusto e adaptavel, capaz de superar as
limitacdes da qualidade das méascaras e obter resultados precisos na identificacéo e

classificacéo de corpos d'agua.
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Foi mostrada uma imagem do NDWI gerada no software QGIS para servir de
linha base de comparacdo. Foram gerados 3 modelos de classificacdo (bandas 4, 3 e

2, bandas 6, 5 e 4 e as 7 bandas).

O modelo referente as bandas 4, 3 e 2 obteve a acuréacia de 94,5769%, o0 6, 5
e 4 resultou em uma acuracia de 99,9954% e o modelo com as 7 bandas obteve
acuracia de 99,9918%. O modelo das 7 bandas alcancou resultados aproximados do
modelo das bandas 6, 5 e 4, levando em consideracéo a identificacao de pixels que o

modelo 6, 5 e 4 foi incapaz.

O modelo referente as bandas 4, 3 e 2 em relacdo aos demais modelo gerou
uma mascara de qualidade satisfatoria, pois 0 modelo generalizou adequadamente 0s
dados. Por conta da sobreposicdo de cores, teve acuracia baixa conforme as

dificuldades em caracterizar os pixels.

O modelo referente as bandas 6, 5 e 4 gerou uma mascara satisfatoria e a
acuracia maior que 0s outros modelos. Essa mascara apresentou maiores
informacdes comparada com a mascara do modelo 4, 3 e 2 e vale salientar que o
conjunto de treinamento provavelmente € disjunto o que justifica a excelente acuracia,

mas a precisdo da mascara inferior.

O modelo referente as 7 bandas resultou em uma mascara com caracteristicas
distintas dos demais modelos e a acuracia muito préxima do modelo 6, 5 e 4. As
divergéncias ocorrem na indicacdo de presenca de 4gua ou ndo, comparando com a

mascara resultante das bandas 6, 5 e 4.

Ha regibes na imagem onde existem incertezas, onde o modelo ndo generaliza
bem os dados. Aparentemente tendo mais dados (7 bandas) o modelo parece ter
generalizado melhor os dados da imagem original e apresenta uma mascara de

classificagao similar ou mais similar ao NDWI em comparagdao com as demais.

Deve-se enfatizar que o modelo com a aplicagédo nas bandas 432, ou seja,
composicao natural da imagem da Bacia Hidrografica do Butui, foi o modelo menos

adequado tendo como base o valor da sua acuracia. A vasta complexidade das
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informacgdes contidas na composicao colorida implica na generalizacdo do modelo,

onde a coloragéao igual ou similar pode ser classificada tanto “agua” como “nédo agua”.

Por fim, como trabalhos futuros, sugere-se a andlise das arvores de decisédo
geradas em cada modelo. Na intencdo de aferir, quais caracteristicas o algoritmo

considera mais relevante na classificacdo dos dados.
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